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RESUMO

Atualmente, ha uma preocupacdo da maioria dos individuos com relacdo a
ocorréncia de eventos inesperados que possam trazer consequéncias
negativas significativas em sua vida e como estarem preparados para isso.
Para as perdas de carater financeiro, como um acidente envolvendo seu carro,
ou sua residéncia, ha a opc¢éo do individuo fazer um contrato de seguro, que
atenua esse prejuizo. Isso justifica o grande crescimento do mercado de
seguros no Brasil e no mundo. Porém, para que as empresas seguradoras
possam garantir aos seus clientes essa seguranga, € necessario que elas
tenham o méximo de conhecimento possivel acerca das distribuicdes de
probabilidade envolvidas com o risco de ocorréncia de sinistros e com as
perdas financeiras decorrentes destes. Entdo, esse trabalho tem como objetivo
apresentar ferramentas para se obter essas distribuicbes e demonstra-las
através da aplicacdo em uma base de dados real recente sobre sinistros de
automoveis (Casco). Inicialmente falaremos de forma breve sobre esse ramo.
Depois serdo apresentados os resultados teoricos envolvendo o célculo das
distribuigcbes do numero de sinistros, do valor de cada sinistro individualmente e
do valor total de sinistros; com destaque para o Método de Panjer. Por fim,
essa metodologia sera aplicada na base de dados, ilustrando e comprovando
sua relevancia para solucionar o problema descrito.

Palavras-chave: Seguro de automével, Célculo do sinistro agregado, Método
Panjer,
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1. Introducéo

A finalidade deste projeto € o estudo da distribuicdo do namero de sinistros, do
valor de um sinistro e do sinistro agregado de uma carteira de seguro de
automoveis, a partir da aplicacdo do Método de Panjer em uma base de dados
real.

O conhecimento da distribuicdo do sinistro agregado de uma carteira é de
grande importancia, pois possibilita utilizacdo das melhores praticas no que
tange a precificacdo e ao gerenciamento do risco. A obtencdo dessa
distribuicdo era bastante complexa, até que Panjer desenvolveu uma férmula
recursiva para encontri-la de modo mais simples. Para aplicagdo do método,
foi escolhida uma carteira de seguros de automdéveis, em virtude da grande
massificacdo desse seguro e da consequente competicdo existente no
mercado segurador brasileiro.

No capitulo 2, temos uma breve descricdo do ramo escolhido, bem como a
apresentacao de algumas estatisticas que revelam a importancia desse ramo
no mercado segurador. Nos capitulos 3 e 4 sdo apresentados respectivamente
os modelos de risco individual e coletivo. No capitulo 5 € apresentada a férmula
recursiva de Panjer. No capitulo 6 temos a descricdo da base de dados e da
metodologia utilizada. No capitulo 7 encontram-se os resultados obtidos e, por
fim, a conclusao é apresentada no capitulo 8.

2. Seguro de Automoveis - Casco

Seguro é o0 nome dado a todo contrato pelo qual uma das partes, denominada
seguradora, se obriga a indenizar a outra, denominada segurado, em caso de
ocorréncia de determinado sinistro, em troca do recebimento de um prémio de
seguro.

No caso de seguro de automovel (casco), o segurado paga regularmente uma
guantia financeira a seguradora e em caso de algum acidente envolvendo o
automovel objeto do seguro, a seguradora repde o valor monetario perdido em
decorréncia desse acidente.

A figura 1 mostra a evolucao dos prémios deste ramo por ano, no Brasil, desde
a ultima década, evidenciando o seu crescimento e sua assimilagdo em nossa
sociedade, até mesmo em consequéncia do crescimento da economia em
nosso pais e do maior poder de compra do brasileiro. A maior facilidade de
acesso ao crédito e a financiamentos acarretou um aumento no numero de
automaoveis nas ruas, que por conseguinte, aumentou a demanda por seguros
de automoveis.
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Evolucao de Prémios - Ramo
Automaoveis

15
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=== Prémio Direto (RS bilhdes)

= Sinistro de Seguros (RS bilhdes)

* Para 0 ano de 2013, ainda ndo estdo disponibilizados os dados do més de

Dezembro.

Além disso, destacamos no gréafico da figura 1 que o volume de sinistros neste
ramo cresceu em menor propor¢cdo que o0 volume de prémios, o que €
explicado pelo aperfeicoamento dos estudos de sinistralidade nas seguradoras,
visto que € cada vez maior a necessidade de se conhecer bem o risco

assumido.

O grafico da figura 2 mostra o aumento da frota de veiculos em nosso pais
desde o ano de 1998 até 2013, com base em dados do DENATRAN -
Departamento Nacional de Transito. Observamos que a frota de veiculos quase

triplicou nesse

Figura 1 - Evolugdo de Prémios - Ramo Automoéveis

periodo de 15 anos.
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A estatistica apresentada na figura 2 explica em grande parte o crescimento do
ramo de seguros de automoveis, verificado na figura 1.

Para demonstrar a representatividade deste ramo perante os demais, as
figuras 3, 4 e 5 apresentam a distribuicdo do volume de prémios diretos entre
0s principais ramos de seguros, indicando a ocorréncia de grandes mudancas
no padrao de distribuicdo, no periodo de 2001 a 2012. O ramo de seguros de
Automoveis - Casco apresentava 0 maior volume de prémios em 2001, tendo
sido ultrapassado em 2006 pelo VGBL, produto de acumulacdo de recursos,
inserido no ambito dos seguros de pessoas. Essa tendéncia se acentuou em
2012, com participagdo ainda maior do VGBL e de outros ramos de seguros de
pessoas, tais como 0S seguros prestamista, de acidentes pessoais e de vida
em grupo.

Participacdo - Ano 2001 (%)

M Automadvel - Casco
HVIDA EM GRUPO
B 5AUDE GRUPAL
B SAUDE INDIVIDUA L
B R C. Facultativa Velculos - RCFV
B INCENDIO TRADICIONAL
B DPVAT
M ACIDENTES PESSOAIS
Seguro Habitacional do SFH

[ RISCOS DIVERSOS

[ DEMAIS

Figura 3 - Distribuicao do volume de prémios entre os principais ramos de seguros - 2001
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Participacdo- Ano 2006 (%)

WVGBLVAGE VRGFVRSA/PRI
WAutomdvel - Casco

EVIDA EM GRUPD

WDPYAT

HR. C Facultativa Veiculos - RCFY
B RISCOS DIVERSDS

M Prestamista (exceto Habit & Rural)
mAcidentes Pessoals

" Compreensivo Empresarial

B Riscos Nomeados e Operacionals

EDEMARS

Figura 4 - Distribuicao do volume de prémios entre os principais ramos de seguros - 2006
Participacdo- Ano 2012 (%)

WYGELAVAGP VRGP VRSA VR

W Automdwel - Casco

WVIDA EM GRUPD

M Prestamista (exceto Habit e Rural)

WA C Facultativa Veiculos - RCFV

W Acidentes Pessoals

WOPVAT

W Garantia Et./Ext.Gar-Bans em Garal
Compreensivo Empresarial

M Riscos Momeados e Operacionais

B DEMAIS

Figura 5 - Distribuicao do volume de prémios entre os principais ramos de seguros - 2010

3. Modelo do Risco Individual

Neste Modelo, todo o enfoque para a obtencdo do valor total de sinistros &
individual, pois utilizamos as distribuicbes das variaveis “Valor do sinistro” e
“Ocorréncia do sinistro” individualmente em cada apolice. A descricdo do
modelo foi baseada em FERREIRA (2010).

12



Comecemos pela descricdo das hipoteses para elaboracdo do modelo:

e E conhecida a probabilidade de ocorréncia de sinistros no periodo estudado
de cada apolice, que sera denotada por ¢;;

e E conhecida a distribuicdo da variavel aleatoria “Valor do sinistro de cada
apolice”, que sera denotada por B;;

e E desconsiderada a probabilidade de ocorréncia de mais de 1 sinistro por
apolice;

e E conhecido e fixo o nimero de apdlices, ndo levando em conta entradas e
saidas;

e Os riscos assumidos em cada apolice sdo independentes.

Notacao:
Seja S™ = X, + X, +...+ X,
Emque X, L X, L...1 X, (ou seja, sdo independentes) e X, =1I,B,

s é a variavel aleatéria que representa o valor total das indenizacdes na
carteira no periodo;

X, € a variavel aleatoria que representa o valor do sinistro da i -ésima apolice,

caso tenha ocorrido. ( X, assume valor O caso néo tenha ocorrido sinistro);

I, € a variavel aleatéria indicadora que representa se houve ocorréncia ou nao

de sinistro da apdlice i no periodo, ou seja:

Q;
pi =1-q;

1
l. = {O com probabilidade

B, é a variavel aleatéria que representa o valor do sinistro da apdlice i dado
que o sinistro ocorreu no periodo.

3.1. Célculo da fungéo de distribuicdo acumulada de X;

in (x) =P(X, SX):Zl:P(Xi <x 1, =k)=P(X; x|, =k)P(l, =) + P(X, <x|1, =0)P(l, =0)
= FBi (d; + 1) p;

1, x>0

0 0 e Fy (x) representa a funcao de distribuicdo acumulada
X< '

em que 1(x) :{

de B..

13



3.2. Obtencao da distribuiciio de S™

Podemos obter a distribuicdo de S™ de duas formas:

3.2.1. Por Convolugéo, a partir das distribuices de X,

n

Fons (X) = Z(;P(S‘”d <x)=Fy *Fy *..xF,

Onde o sinal de asterisco (*) representa a convolucao entre as funcoes.

O processo de Convolucdo é um processo recursivo, onde primeiro calculamos
a distribuicdo de X, e, a partir da distribuicdo de X,, se calcula a distribui¢ao

de X,+X, e, assim sucessivamente, até se calcular a distribuicdo de
ind
STM=X +X,+..+X,.

3.2.2. Pela Funcéo Geratriz de Momentos

Notagéo: Seja M, (t) a funcéo geratriz de momentos da variavel aleatéria X .
M. (1) = E[e®" ] = E[e'™™*"" ] = E[e**]E[e**]..E[e* 1= M, ()M, (1)..M, (1)

Assim se conhecermos M, (t), obteremos M, (t).

3.3. Caélculo de E[S™] e Var[S™]

Para esses calculos, assumiremos as seguintes hipoteses adicionais: I, L B, e
I, iid.

Ou seja, o valor do sinistro em cada apdlice independe da sua ocorréncia e as
variaveis aleatorias “Ocorréncia de sinistro” em cada apdlice séo
independentes e identicamente distribuidas.

Desta forma, entao,

E[S™]= Y ELX,1 =Y. EI, JE[B ] > 0 E[B]

14



Var[S™] :Zn:Var[Xi] =i E[var[X; | I,]]+Var[E[X; | ;1] =
= iVar[Xi |1, =0]P(l; =0)+Var[X, | I, =1P(l, =1) +Var[E[I,B, | I,]] =

= OJriVar(Bi)qi +Var[l,E[B,]]1 = Zn:Var(Bi)qi +E[B,]?Var(l,) =

i=1 i=1

= ivar(Bi)qi + E[Bi]zqi P

i=1

4. Modelo do Risco Coletivo

No Modelo do Risco Coletivo, analisamos a distribuicdo dos sinistros como um
todo, em uma carteira. E dispensavel que conhecamos o comportamento dos
sinistros individuais, como seria necessario no Modelo do Risco Individual. Esta
secao foi baseada em FERREIRA (1998).

Notacao:
SO =X, + X, +.o+ X,
em que:

S® ¢ a varidvel aleatéria que representa o sinistro agregado da carteira no
periodo;

N é a variavel aleatéria que representa 0 numero de sinistros no periodo;

X, é avariavel aleatoria que representa o valor do i-ésimo sinistro da carteira;

Pode-se notar que S é uma soma aleatéria de N parcelas, onde N é uma
v.a., das variaveis aleatorias X;.

Para tornar o modelo aplicavel na pratica, usualmente séo feitas as seguintes
suposic¢oes fundamentais:

I X,, X,, ..., Xy séo independentes e identicamente distribuidos
il X, X,, ..., X, S&0 independentes de N

15



4.1. Obtencdo da distribuicdo de S*

Podemos obter a distribuicdo de S®' de trés formas:

4.1.1. Por Convolugéo, a partir das distribuicbes de X e N

Frn (9= Y P(S™ < XN =m)P(N =n)

M

P(X, + X, +...+ Xy £X)P(N =n)

I
o

n

P™(x)P(N =n)

s

I
o

n

fu ()= p" (OP(N = 1)

Observagoes:

i. P™(x) e p"(x) sdo, respectivamente, a funcdo de
distribuicdo acumulada e a funcdo de probabilidade da
variavel aleatéria do valor de n sinistros.

i. Se X tem distribuicéo discreta, entdo S tera distribuicdo

discreta; Se X tem distribuicdo continua, entdo S*' tera
distribuicdo continua.

Para calcular p™"(x) e P™(x) utliza-se o processo de Convolucao,
conforme desenvolvido seguir:

e X discreto

Sejay um dos possiveis valores que X pode assumir, entdo,

p*n(x):P(Xl-i- X, +..+ Xy =X)
=D P(X + Xy +ot Xy =X=Y)P(X, =)
=2 P (x=y)p(y)

onde p™(x) é chamada de n-ésima convolucdo de p(x), e pode ser

representada por p"=p "t xp

16



Da mesma forma, P™(x) => P™*(x-y)p(y) . Onde P™ =P %P
y

e X continuo
*n _ *n-1 RNl
P (X) =], P (x=y)p(y)dy = p" % p

O desenvolvimento dessa igualdade € anélogo ao caso discreto, substituindo o
somatorio por integral ja que se tratam agora de variaveis continuas.

*n-1

Da mesma forma, P™(x) = J; P " (x—y)p(y)dy

Logo, repetindo esse procedimento n vezes, temos que P" =P* PP P

Ou seja, se M, (t) € a Funcdo Geratriz de Momentos associada a P(x), entéo,

a Funcao Geratriz de Momentos associada a P™(x) sera: M - O =M, ®O]

Observagao:

A determinacéo da distribuicdo de S®' por esse método é bastante trabalhosa,
tanto quando X possui distribuicdo paramétrica conhecida, o que implica em
calculos complexos de integrais e somatorios, tanto quando trabalhamos com
distribuicdo empirica para X, 0 que requer recursos computacionais nao
triviais.

4.1.2. Pela Fungéo Geratriz de Momentos

Sabemos que:

M, (t) = E[e*¥]

M, (t) = E[e"]

M. (1) = E[5” ] = E| E[e*" |N]]

E[e®”|N =n] = E[e'" """ ] = E[e*:e™:..e% 1= M, ()M (1)..M () =M, ()"

Pois as varidveis X, sdo independentes e o conhecimento de N afeta apenas
o numero de parcelas na exponencial.

Entao,

Mo (t) = EIM ()" 1=E[e" " P 1= M (log M, (1))

17



Dessa forma, se conhecermos as distribuicbes de X e N, entdo
conheceremos M, (t), M, (t) e, consequentemente, M, (t).

4.1.3. Pelo Teorema Central do Limite

O Teorema Central do Limite aplicado a variaveis i.i.d's € um importante
resultado da estatistica, que é enunciado da seguinte forma:

Seja X, X,,---X, uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas com média E[X] finita e 0 <Var(X) <. Entéo, vale
a seguinte convergéncia em distribuicao:

i

e[S

Entéo, precisamos conhecer E[S™'] e Var[S*®'] pois $*' =" X,
i=1

D

N(O,l), quando n — oo

e Calculo de E[S™']
E[s®'1=E[E[s®|N]]= E[E[X, + X, +...+ X, [N]|= E[NE[X ]| = E[N]JE[X]
pois os X, sdo variaveis aleat6rias independentes e identicamente distribuidas
com distribuicdo X .

Este resultado é bastante intuitivo pois o valor esperado do sinistro agregado é
igual ao nimero médio de sinistros multiplicado pelo valor médio de 1 sinistro.

Podemos também calcular E[S®'] do seguinte modo, utilizando a funcéo
geradora de momentos:

E[S®]=M"_., ()

M’y (©)
My (©)

M’ (1) =M’y (log M (t))%log My () = M’y (log M (1))

M’ (0)

M'w, (0) = M", (log1) M’y (O)M', (0) = E[N]E[X]
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e Caélculo de Var[S™']

Var[s®'] = E|Var|s®'|N ||+ Var|E|s®'|N || = Ejvar[X, + X, + ...+ X N]}+
+Var[E[X, + X, +...+ X [N]|= E[NVar[X ]|+ Var[NE[X ]| = Var[X ]JE[N] + E[ X ]?Var[N]

pois os X, sdo variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas
com distribuicdo X .

Este resultado nos mostra que a variancia do sinistro agregado é diretamente
proporcional a variancia do niumero de sinistros e a variancia do valor de 1
sinistro.

Podemos, também, calcular Var[S®'] do seguinte modo, utilizando funcéo
geradora de momentos:

Var[s®']=M"_, (0)—E[S®']* =M"_,, (0) - E[X]*E[N]*

MY OMYCO e g )M OML O =M OM'y ©

M "Scol (t) = M"N (IOg M X (t)) M . (t) M « (t) M X (t)2

M" .., (0) =M™ (Q)E[X]IE[X]+M'y (0)(E[X*]- E[X]E[X]) = E[N*]E[X T’ + E[N](E[X*]- E[X]*) =
— E[N?]E[X ? + E[NVar[X]

Logo,

Var[S©']=M"_, (0)— E[X]*E[N]* = E[N*]E[X]* + E[N]Var[X] - E[X]*E[N]* =
= E[X]?(E[N?]-E[N]*) + E[N]Var[X]= E[X]*(Var[N]) + E[N]Var[X]

4.2. Distribuicdo da variavel aleatéria Valor de 1 sinistro

A distribuicdo do valor de 1 sinistro € obtida a partir da observacao histérica da
carteira, levando-se em conta fatores tais como: tendéncia e sazonalidade.

Tendéncia e sazonalidade séo tratadas estatisticamente com ferramentas de
séries temporais. Nesse caso, destacamos 0 amortecimento exponencial, o
qual atribui um peso maior as informages de anos mais recentes.

Para se obter essa distribuicdo podem ser utilizados métodos de obtencéo
paramétricos ou nao-paramétricos.
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Os métodos parameétricos sdo utilizados quando o numero de dados é
pequeno. Nesse caso, em funcdo da experiéncia existente em relacdo a
fenbmenos semelhantes, atribuimos uma distribuicdo conhecida, como Log
normal, Pareto ou Gama. A utilizacdo de distribuicbes paramétricas também é
conveniente quando se deseja fazer previsbes em um tempo futuro.

Os métodos ndo-paramétricos devem ser utilizados quando o nimero de dados
€ grande. Nesse caso, aplicamos a distribuicdo empirica. Esses métodos
podem ser satisfatorios quando se deseja apenas fazer descricdes de dados
histoéricos.

4.2.1. Principais distribuices parameétricas utilizadas nesse contexto

A seguir encontram-se algumas das distribuicGes paramétricas mais utilizadas
na prética.

Log Normal

X ~ Log —normal(x, o)

1 1 Inx—u\’
fX(X)_ox\/ZEXp{ 2( - j},x>0

Os principais momentos da Log Normal séo:

E[x¥]= Exp(k;wr%kzazj

Média = EXD(/J + %ozj

Variancia = Exp(2u + o2 |Exp(o? —1)|
Observacao:

Se X ~Log —normal(y,az)—w =LnX ~ Normal(y,az)

Pareto

X ~ Pareto(4,c)

fX(X):ﬁ, x>0
+ X
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Os principais momentos da Pareto séo:

|
E[x )= AKX ZaS ,a>k
H —i)
i=1
Mwm_—ﬁ— a>1
-1
2
Variancia = 1205 ,
(- (ax-2)
Gama
X ~ Gama(a, /)
B a
fy (x) = , x>0
1N )

Os principais momentos da Gama séo:

k-1

'] (@ +1)
E[X*|==——
B

Média = <

CA . (04
Variancia = —

Weibull

X ~Weib(4,5)

5 X o-1 X )
00 ﬂbj xp{ (lj}
Os principais momentos da Weibull séo:

Mmm:zr@+1j
5
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O ajuste é feito em duas etapas. A primeira é a determinacdo dos parametros,
que pode ser feita de acordo com os métodos dos momentos, minimos
quadrados ou maxima verossimilhanca. A segunda etapa é o teste de
aderéncia, no qual comparamos a distribuicdo ajustada com a distribuicéo
analitica através de um teste de aderéncia, como o Teste Qui-quadrado ou
teste de Kolmogorov-Smirnov.

4.3. Distribuicdes para o Numero de Sinistros

Conforme ja vimos, os principais resultados necessarios para utilizarmos o
Modelo Coletivo dependem das distribuicbes de X e N.

Ja tratamos das distribuicbes para o ajuste de X e agora veremos duas
distribuicdes importantes para o ajuste de N : Poisson e Binomial Negativa.

Quando N tem distribuicdo de Poisson, dizemos que S®' tem distribuicdo de
Poisson Composta e, quando N tem distribuicdo de Binomial Negativa,

dizemos que S tem distribuicdo de Binomial Negativa Composta.

4.3.1. Distribuicdo de Poisson para N

Na maioria dos casos 0 processo de ocorréncia de sinistros satisfaz as
condi¢cbes do Processo de Poisson, que séo:

e A distribuicdo do processo do nimero de sinistros no intervalo de tempo t
(N,) s6 depende da duracédo desse intervalo t, ndo sendo portanto afetado

pelo instante em que 0 processo iniciou;

e SO é possivel 1 sinistro no intervalo dt, ou seja, como tratamos o tempo
como sendo continuo, a probabilidade de mais de 1 sinistro ocorrer
exatamente no mesmo instante € nula;

e As variaveis aleatérias “numero de sinistros” em intervalos de tempo
disjuntos sé&o independentes;

e A probabilidade de 1 sinistro no intervalo dt é Adt;

P(N, =0) =1, ou seja, ndo ha possibilidade de haverem sinistros anteriores

ao instante inicial do processo.
Assim, N, ~ Poisson (At)

Algumas propriedades da Poisson
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e Seja T a variavel aleatédria “intervalo de tempo entre 2 sinistros”, entéo
temos que T ~ Exp(A4), pois:

P(T>t)=P(N, =0)=e ™"

Como 1-e™ é exatamente a funcdo distribuicio acumulada da Exp(l)
avaliada em t, segue que T ~ Exp(4)

Além disso, segue que E[T]= %

Ou seja, o tempo médio entre a ocorréncia de 2 sinistros é igual a % Este

resultado pode ser util na definicdo do niumero de reguladores de sinistros pela
seguradora, por exemplo.

e A meédia é igual a variancia: E[N]=Var(N) =41
e Sua fungdo geradora de momentos é dada M  (t) = exp{A(e' -1}

4.3.2. Distribuicao Binomial Negativa para N

Quando hé indicios que Var(N) > E[N], entdo a distribuicdo de Poisson para

N ndo é adequada, pois ela estaria subestimando a varidncia. Uma boa
alternativa € utilizar a distribuicdo Binomial Negativa.

Notag&o: N ~ Binomial Negativa (r, p) < N~ NB(r, p)

1 r>0
P(N :n):(;“'_ prq", N=012.. 0<p<1l
q=1-p

Nota: Esta sendo utilizada a interpretacdo de que a Binomial Negativa modela
namero de fracassos até atingir r sucessos.

Algumas propriedades da Binomial Negativa

e Sua funcdo geradora de momentos é dada por M (t) = [1 u tJ ;

. E[N]=%, Var(N) =%. Logo, Var(N) > E[N] pois p® < p;

e Se r=1, P(N=n)=pq", que é a funcdo de probabilidade da distribuicdo
Geomeétrica (p);
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. NB(r,ﬁb/1 j >* 5 Pois(1), ou seja, se r— oo, entdo a Binomial Negativa
+r

converge em distribuicdo para uma Poisson;
e Se N,, com i=1l..,r séo variaveis aleatérias i.i.d's com distribuicdo

Geomeétrica(p), entéo,

N=> N, ~NB(r, p)
i=1

4.4. Distribuices para o Sinistro Agregado

4.4.1. Distribuicdo de Poisson Composta para S*'

Quando N possui distribuicdo de Poisson(A), dizemos que S® possui
distribuicdo de Poisson Composta (A, P(x)), de modo que:

Foo (X) = ZP*“< )e_l“‘)

Vamos agora encontrar a Funcao Geratriz de Momentos da Poisson Composta

Conforme demonstrado na sec¢édo 4.1.2, a Fungédo Geratriz de Momentos de
S é expressa por:

M g (t) = M (log M (1))

Além disso, a Funcdo Geratriz de Momentos da Poisson € expressa por:
My () =exp{iE' -1}

Conjugando esses dois resultados, temos que:

M . (t) = e*Mx©

Temos que a média e variancia da Poisson Composta sao dadas por:
E[S®']= E[N]E[X] = AE[X]

Var[S®']= E[X]?Var[N]+ E[Nar[X]= E[X]* A + AVar[X] = AE[X ?]

Uma importante propriedade da Poisson Composta é a seguinte:

Sejam S, S, ..., S®' variaveis aleatdrias independentes de modo que:

S ~ Poisson Composta (4, P, (x))
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Entao,

geol — ZSf‘J' ~ Poisson Composta (1, P(x))

i=1

onde A = i/li e P(x)= iiP, (x)

i= i=1

Dessa propriedade decorrem algumas aplicacdes praticas, apresentadas a
seqguir:

e Varias particdes de carteira com distribuicdo de Poisson Composta geram
carteira com distribuicdo de Poisson Composta;

e Varios subintervalos de tempo com distribuicdo de Poisson Composta
geram um intervalo de tempo, que é a soma dos subintervalos, com
distribuicdo de Poisson Composta.

4.4.2. Distribuicdo de Binomial Negativa Composta para S*'

Quando N possui distribuicdo de Binomial Negativa (r, p), dizemos que S*
possui distribuicdo de Binomial Negativa Composta (r, p, P(x)), de modo que:

. 1
Feo (X) =ZP ”(x)(;+n jprq”

Vamos agora encontrar a Fungcao Geratriz de Momentos da Binomial Negativa
Composta:

Novamente, conforme demonstrado na se¢do 4.1.2, a Funcédo Geratriz de
Momentos de S®' é expressa por:

M. (t) = M, (log M, (1))

Sabemos também que a Funcao Geratriz de Momentos da Binomial Negativa &
expressa por:

M N (t) = (1—29t j

Conjugando esses dois resultados, temos que:

(Y
Mee (t)_(l—qu(t)J

25



Temos que a média e variancia da Binomial Negativa Composta sao dadas por:

E[S®'] = E[N]JE[X] = r_r? E[X]

Var[S®'] = E[X]2Var[N]+ E[N Var[X] = % E[X]? +% [E[x 21-E[X1?]=

2
M Ex ey E[X]z(r—a—ﬂJ:ﬂE[X 1+ E[X]?
p p> p) P p

4.4.3. Aproximacoes para S

Conforme visto na secdo 4.1, a determinacdo da distribuicio de S®' é
extremamente trabalhosa, seja por convolucdo ou a partir da Funcédo Geratriz
de Momentos. Vamos apresentar entdo as aproximacdes Normal e Gama para

S®', que s&o muito utilizadas na prética.
Aproximagcéo Normal para S

Temos que S™ é a soma de varidveis aleatérias X, independentes e
identicamente distribuidas, entdo, pelo Teorema Central do Limite, é sabido
que quando o numero de sinistros for suficientemente grande, S®' tera
distribuicdo aproximadamente Normal com média E[S®'] e variancia Var(S®'),
ou seja:

S col E[S col]

JVar(s®)

Uma utilizagdo pratica desse resultado é, por exemplo, o célculo do total de
prémio puro (P) tal que:

~N@))

P(S® >P)=a, onde P=E[S™]+ zl_a\/\m

Quando S*' ~ Poisson Composta (4, P(x)), foi demonstrado no item 4.4.1 que:
E[S®']= AE[X]

Var(S®'") = 2E[X?]

Entdo, ao aplicarmos a aproximacgéo Normal, chegamos ao seguinte resultado:
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S® — AE[X]

JAE[X?1 7

Quando S*®' ~ Binomial Negativa Composta (r, p, P(x)), foi demonstrado no item
4.4.2 que:

—>N(0,])

E[s*'=rJ E[X]
p

q q°
Var[S*®'] = rBE[X2]+ rFE[X]Z

Entdo, ao aplicarmos a aproximac&o Normal, chegamos ao seguinte resultado:

sol _r dE[x]
p

—5>N(0,1)

r—

2
\/rqE[X2]+rqu[X]z
p p

Nota: A aproximacdo Normal costuma ser muito boa no extremo superior da
distribuicio de S®', mesmo quando o nimero esperado de sinistros é
pequeno, 0 que tem uma aplicacdo pratica muito grande pois sdo exatamente
os valores mais elevados de S®' que mais interessam nos célculos atuariais,

uma vez que eles podem trazer complicacdes para a seguradora, em termos
de solvéncia.

Aproximacdo Gama para S

Se tivermos indicios de que a assimetria da distribuicdo de S®' é muito forte,
entdo nado € adequado utilizar a aproximac¢do Normal. Uma alternativa é aplicar
a aproximacdo Gama, que tem assimetria a direita.

Um inconveniente dessa aproximacdo € que estdo sendo consideradas
probabilidades positivas a montante de indenizag6es despreziveis (¢). Porém,
isto € muito dificil de acontecer com um grande namero de apdlices na carteira,
ou seja:

P0<S® <&)—0

Para solucionar esse problema, faz-se uma translacdo de t para direita na
curva da fungcdo de densidade, onde t € o montante minimo de indenizacdes,
ou seja:

H(x,a, B,t)=G(x—t,a, p)
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H ¢é chamada de distribuicdo Gama Transladada de t. A forma geral da
densidade H pode ser vista na figura 6.

Gama Transladada

T.gamma (abt)

X
Figura 6 - Densidade da Gama (a,b) transladada de t para a direita

Assim sendo, se S*' tem distribuicio Gama Transladada, ent&o:
FS°°| (X) = H (X,Ot,ﬂ,t) = G(X_t,a,ﬂ)

Para encontrar os parametros dessa gama transladada, sera necessario utilizar
as seguintes relacdes associadas aos momentos da distribuicdo gama
transladada:

E[s®']=t+Z
[S™] +,3

V Scol :i
ar[S*'] ﬂz

a5 22

Resolvendo esse sistema de 3 incognitas e 3 equacdes, temos:

4 (Var(S°°' ))3
E (S col E[S col ])3J2

2Var(S*)
E (S col E[S col])3J
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2(var(s®)f
[l - Es*1)

t=E[S™]-
Entéo, para calcularmos «, ,t que melhor aproximam uma distribuicdo Gama
a variavel S é preciso conhecer E[S®'],Var[S™'], El(S © _E[S C"'])3J.

Quando S*®' ~ Poisson Composta (1, P(x)) temos que:

Conforme demonstrado no item 4.4.1, temos:

E[S®']=AE[X]

Var(S®') = AE[X ?]

E[(s o _E[S °°'])‘°’]= AE[X?]

Logo, os parametros da aproximacao gama transladada sao estimados por:

L _ 4AEX°])

E[x3]2
_, E[X’]
p=2 E[X°]
t=lE[X]—2&M
E[X"]

Quando S®' ~ Binomial Negativa Composta (r, p, P(x)), temos que:

E[S*']=r L E[X]
p

g q°
Var[S®'] = rBE[X2]+ r— E[X]?
p

(Y
M (t)‘(l—qu(t)J

Com a funcao geradora de momentos, pode-se mostrar que:

3 2 3
E[(S°°' - E[S°°'])3]= ((jj—tlog M. @) = % E[X %]+ 3;‘1 E[X]E[X ]+ 2;‘3 E[X]?
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Agora, basta substituir esses valores nas igualdades de «, f,t para encontra-
los.

Nota: a aproximagdo Gama pode ser vista como uma generalizagdo da
distribuicdo Normal. Observe:

o —> 0 t+%:y(cte)
S — o tal que —> HX, a, f,t) —2>N(u,0%)
t—o %2 =% (cte)

5. Formula Recursiva de Panjer

A obtencao da distribuicdo exata da variavel aleatéria “Valor total dos sinistros”
é extremamente trabalhosa, conforme abordado anteriormente. Para contornar
esse inconveniente, foi desenvolvida a Formula Recursiva de Panjer, que
permite a obtencdo da distribuicdo exata do sinistro agregado de modo mais
simples, a partir de recursos computacionais menos complicados. Os
resultados e demonstracdes apresentados a seguir foram baseados em
FERREIRA (1998).

A base para essa formula foi a descoberta por PANJER que diversas
distribuicbes discretas possuem a seguinte caracteristica:

P, = (a+E}Pn_1, n=12,...
n

Sendo a, b constantes que dependem da distribuicdo e P, a funcdo de
probabilidade no ponto n.

Abaixo temos a verificacdo dessa caracteristica em algumas distribuicbes
discretas mais usuais:

e Poisson (1)

nA-A4
_Ae” 4 P
n! n

P

n

Entdo, temos a=0e b=A1.
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e Geométrica (p)

, 0
P, =pq :(q +ij” |

Entéo, temos a=q e b=0.

e Binomial Negativa (r, p)

r+n-1)! ., . r+n-1

n zg Z—qpn—l
(r=1!n! n

Entdo, temos a=q e b=(r-1)q.

As distribuic6es que possuem essa caracteristica pertencem a chamada familia
(a,b) de Panijer.

A formula recursiva de Panjer é dada por:
P(S=0)=P(N =0)
) ) i
P(S =n P(X =i)P(S=n-i)a+b—|,paran=1.2,...
(5 =)= pos =gy PO =P =n-ifabl |.p
onde X é a variavel aleatéria “Valor de 1 sinistro” e S é variavel aleatoria
Sinistro agregado.

Essa formula permite calcular a distribuicdo exata de S de forma recursiva, de

modo que, dado que conhecemos a distribuicio de X e conhecemos a
distribuicdo de N e, consequentemente, os valores de a e b. Comegcamos
calculando P(S=0)=P(N=0). Em seguida, podemos calcular P(S=¢,),

sendo ¢, o primeiro valor que S pode assumir apés zero. Calculando
P(S =¢,), podemos calcular P(S =«,), sendo «, o primeiro valor que S pode
assumir apos «,, e assim sucessivamente.

5.1.Demonstracao da Formula Recursiva de Panjer
Seja
M, (@) =E[t"]=P, +Pt+Pt* +Pt* +K

Sendo P, a probabilidade do nimero de sinistros em 1 ano ser igual a k.
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M, () =E[t*]=f(t)=f,+ ft+ ft*>+ft°+K

Sendo f, a probabilidade do valor de 1 sinistro ser igual a k.

M, () =E[t*]1=g(t) = g, + g;t + g,t* + g,t°* + K

Sendo ¢, a probabilidade do valor do sinistro agregado ser igual a k .
Mas, note que,

o(t) = E[t°] = E[E[t*|N]] = E[E™ 1] = E[E[* 1" |= M, [ F ]

g'=M" ()

Além disso,

P, = (a+ bJPnl
n

nP,=anP,, +bP, _, =a(n-1)P,, +(@a+b)P,

> nPt"=> a(n-1)P, t" +(a+b)P,,t"

n=1 n=1

tM', =at’M' +(@a+hb)tM",,

M',=atM' +@@a+b)M, = (a+b)M, -(1-at)M', =0 = M'sz’Lat;
Logo,

a+b M, (F)F = +b

T1-af 1-af

ingnt”’l - a(i ft" j(i ngnt“j =(a+ b)(i nfnt“j(i gnt”j
n=0 n=0 n=0 n=0 n=0

an t" l—aZ(Zf (n—i+1)g,. ,+1}” :(a+b)i(igi(n_i+1)fn—i+l}n

n=0 \'i=0 n=0 \'i=0

Para o coeficiente de t" temos:

(n+1)g,, —ad> f(-i+Dfg, ., =@+b)> (n—i+1g,f, .,

i=0 i=0
Seja g, = f,, entdo,
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(n +1)gn+l _a(n +1) ngn+1 _aZ(n —1i +1) fign—i+l = (a+b)(n +1)go fn+1 _Z(n —i +1)gi fn—i+1(a+b)

i=1 i=1

gn+1((n +l) - a(n +1) fO): Zn:(n —i +1)[afi Onoin — (a+ b)g| fn—i+1]

i=1

g,(n-anf;)= > (1-Dfaf,g,  ~@+b)g,f, ]

9, =

1 1
> 11— |[af, —(a+b)g, f, . ]= K
1 a.fo I_l( nj[a‘ gn i+l (a+ )g| n—|] 1—af0

n o:

K :iafign—i —(a+b)g; . _Z%(afigni —(a+b)g; f, )

i=1 i=1

K= Z(l—ﬁjaf g, (a+b)[l——jg, f

=1

i=1

n i n—i
K= Z[l_ﬁjafig”i _(a"‘b)(l_Tj fign—i

. i i
K :Z fign—i _[1—Eja+(a+b)ﬁ:|

i=1

K =ifign_i a+bl}

i-1 L n

Logo,

. . i
g, = - aP(X O)ZP(X |)P(S:n—|)(a+bﬁj

Ou seja,

P(S=n)= 5 P(X O)Zp(x i)P(S:n—i)(a+blﬁj

6. Base e Metodologia

6.1. Descricao da base

Para aplicacdo do conhecimento tedrico estudado, seré utilizado um conjunto
de dados com algumas informacgdes sobre 420.390 apodlices sinistradas no
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ramo de seguro de automéveis — Casco. Esse ramo apresenta hoje o segundo
maior volume de prémios entre todos os ramos de seguros, atras apenas do
ramo que engloba o VGBL. A demanda por esse tipo de seguro € crescente
junto ao aumento das vendas de carros novos, o que desafia as seguradoras a
criarem produtos menos custosos ou com coberturas mais sofisticadas e
atraentes aos olhos do consumidor.

As informacdes de nossa base de dados sao:

e Data do inicio de vigéncia

e Data do término de vigéncia

e Data da ocorréncia do(s) sinistro(s)

e Valor total dos sinistros da apdlice (em reais)
e Numero de sinistros ocorridos no periodo

Esses dados sao todos referentes a apdlices sinistradas entre Jan/2010 e
Maio/2013, pertencentes a quatro grandes seguradoras que foram misturados
e nao foram identificados a fim de preservar a confidencialidade das
informagdes dessas companhias.

6.2. Mineragéo e tratamento dos dados

Antes de comecar a utilizar os dados, é preciso sempre realizar uma analise e
efetuar eventuais alteracdes cabiveis de modo a garantir que os valores estdo
coerentes com a finalidade para a qual seréo aplicados.

Para tal, primeiro foram excluidos alguns poucos valores de sinistros que
certamente foram incluidos incorretamente ou ndo se encaixavam no objetivo
do trabalho, como por exemplo: Valores negativos, valores com mais de 2
casas decimais, entre outros.

Depois disso, foram excluidas também todas as apdlices que constavam de
mais de 1 sinistro, que ndo eram muitas mas poderiam viesar a distribuicdo do
sinistro agregado.

Feito isso, ainda restaram 407.682 observacbes, o0 que € um tamanho de
amostra consideravel.

Por fim, como os valores de sinistro que temos sao de um periodo de 4 anos,
foi feita uma padronizacdo dos valores, efetuando uma correcdo monetaria de
modo a coloca-los no mesmo instante de tempo. Todos os valores foram
levados para a data de Julho de 2013, utilizando o indice Nacional de Pregos

ao Consumidor Amplo — IPCA, que é utilizado pelo Banco Central como
medidor oficial da inflagdo do pais.
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6.3. Estatisticas descritivas

Antes de entrar no estudo especifico dos dados, é sempre bom observar as
principais estatisticas descritivas referentes a base de dados, ja que elas sdo
Uteis para se ter um melhor entendimento da informacgéo proveniente desses
valores.

Seguem abaixo as principais estatisticas descritivas e graficos, obtidas com
auxilio do software estatistico R.

e Tamanho da base: 407.682
Média: 8.975,37

Mediana: 3.232,54
Maximo: 4.554.921
Variancia: 416.752.093
Desvio padrao: 20.414,51

Nas figuras 7 e 8, temos respectivamente o histograma e boxplot associados a
essa base de dados.

Histograma dos dados

Densidade

| | | | | | |
0 10000 20000 30000 40000 50000 50000

0.00000 0.00005 0.00010 0.00015

Valor do sinistro

Figura 7 - Histograma dos dados
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Boxplot dos dados

I I I I I I I
0 10000 20000 30000 40000 50000 50000

Figura 8 - Box-plot dos dados

Vale observar que tanto o histograma quanto o boxplot estdo indo apenas até o
valor 60.000, embora tenha alguns valores acima disso. Tal escolha foi feita
porque séo realmente poucos valores acima desse (menos de 500, em uma
base de mais de 400.000 valores) e se construissemos os graficos até o valor
maximo (4.554.921), eles deixariam de ser apresentaveis visualmente, por
guestbes de escala.

Com relacdo a interpretacdo, a informacdao que mais chama a atencdo com
essas figuras € que os dados possuem uma assimetria a direita muito forte, ou
seja, a maioria das observacdes em valores menores e algumas poucas
observacdes de valor muito alto. Tal caracteristica é de fato comum e esperada
guando se analisa valor de sinistros em automoveis.

6.4. Metodologia

Conforme visto anteriormente, a distribuicdo do sinistro agregado depende de 2
variaveis aleatorias: N, numero total de sinistros, e X , valor de 1 sinistro; e o
método de Panjer s6 pode ser aplicado apds se ter ajustado uma distribuicao
para cada uma dessas v.a’s.

Para a distribuicdo de N, podemos ver que ndo ha informacdo na base de
dados sobre o numero de apdlices néao sinistradas, tornando assim inviavel a
realizagdo de um ajuste para a variavel N. Para contornar isso foi feita
arbitrariamente a suposi¢cdo do numero de sinistros ter distribuicdo Poisson(50),
ja que essa € uma das principais distribuicdes utilizadas para modelar o N e
50 é um valor de parametro alto, mas nao tanto a ponto de tornar o método
complicado de ser aplicado com programacdo computacional simples (quanto
maior o parametro, maior tempo computacional é gasto na execug¢do do
meétodo).
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Para a distribuicdo do X , foram testadas 4 distribuicbes que usualmente sao
mais adequadas para descrever valor de sinistro. Foram elas: Exponencial,
Gama, Weibull e Lognormal. Os parametros dessas distribuicdes foram
estimados pelo método de momentos, que consiste em igualar os momentos
amostrais com os tedricos. A Unica excecao foi a distribuicdo Weibull, pois ndo
€ possivel estimar seus parametros por método dos momentos de forma
analitica, entdo seus parametros foram estimados com auxilio de algumas
ferramentas do software R.

ApoOs os 4 ajustes, foi escolhido aquele que melhor se adequou a nossa base
de dados. Como critério de escolha foi feita uma analise gréafica, sobrepondo a
densidade dessas 4 distribuicdes sobre o histograma do valor dos sinistros. Tal
critério foi suficiente pois foi possivel detectar claramente a que ficou melhor e
ela de fato se aproxima bastante do histograma.

Um critério formal muitas vezes utilizado para confirmar que uma determinada
distribuicdo realmente se ajusta bem aos dados € a utilizacdo de determinados
testes de hipoteses, como bondade de ajustes ou Kolmogorov-Smirnov, que
assumem em sua hipotese nula que os dados seguem determinada
distribuicdo. Esses testes também foram feitos e todas as distribuices foram
rejeitadas ao nivel de significAncia de 5%. Porém, tal fato ocorreu porque o
tamanho da amostra € muito grande (mais de 400 mil observacdes) e € sabido
gue uma grande falha dos testes de hipoteses € sempre rejeitar a hipotese nula
guando o tamanho da amostra se aproxima do infinito. Entdo, por usarmos uma
amostra muito grande, esses testes acabam néo se aplicando.

Definidas as distribuicbes a serem utilizadas para N e X, resta ainda realizar

a discretizagdo da densidade de X., pois para a aplicagdo do método Panjer &

exigido que a distribuicdo do valor dos sinistros também esteja apresentada na
forma discreta.

Essa discretizagdo foi feita do seguinte modo: Tomaram-se K intervalos de
tamanho C partindo do O (pois o valor de sinistro sé assume valores positivos),
ou seja, ficamos com os segmentos [0,C), [C,2C), [2C,3C), ..., [(K-1)C,KC).
Seja F a funcéo de distribuicdo acumulada de X, cuja densidade queremos
discretizar. A distribuicdo de X discreta sera dada por:
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'X=C2, com prob. igual a F(C)-F(0)
X = 36/, com prob. igual a F(2C)- F(C)

X =(2j_1)%, com prob. igual aF(jC)—F((j—l)C)

X = (Zk_l)%, com prob. igual a F(kC)- F((k-1)C)

Ou seja, a v.a. X discretizada assume valor igual ao ponto médio de um
daqueles intervalos com probabilidade igual a da v.a. X continua pertencer ao
respectivo intervalo.

O valor C (amplitude dos intervalos) foi escolhido de modo a garantir que todos
os intervalos tenham probabilidade pequena de ocorrer. O intervalo de maior
probabilidade continha apenas cerca de 2% da massa total de probabilidade.

O valor K (numero de intervalos) foi escolhido de modo a garantir que a soma
das probabilidades de todos os intervalos contemplassem mais de 99,998% da
massa de probabilidade total da distribuicdo de X continua.

Por fim, a pequena massa de probabilidade acima do ponto KC foi alocada nos
intervalos de forma ponderada pela probabilidade de cada intervalo.

7. Resultados

Todos os resultados e graficos apresentados nessa secdo foram obtidos com
auxilio do software estatistico R.

7.1. Ajuste da distribuicdo para X

7.1.1. Ajuste exponencial

Usando a estimagédo pelo método dos momentos para exp(&), temos que:

1

E[exp(ﬂt)]:z & A== =00001114

x| | =

Entdo a distribuicdo exponencial ajustada aos dados pelo método dos
momentos sera a Exp(0,0001114). Na figura 9, podemos ver a sobreposi¢cao da
densidade dessa exponencial com o histograma dos dados.
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Ajuste Exponencial

0.00010 0.00015
| |

Densidade

0.00005
|
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

0.00000
|

Valor do sinistro

Figura 9 - Ajuste exponencial aos dados

7.1.2. Ajuste Gama

Usando a estimag&o pelo método dos momentos para Gama(c, 3), temos que:

E[Gama(a,8)] = £ h_ X _
P P - 00000
Var [Gama(a, )] = % & = BX = 0.193298

Entdo a distribuicho gama ajustada aos dados através do método dos
momentos serd a Gama(0,193298 ; 0,0000215). Na figura 10, podemos ver a
sobreposicao da densidade dessa Gama com o histograma dos dados.
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Ajuste Gama

0.00030

0.00020

Densidade
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

0.00000

Valor do sinistro

Figura 10 - Ajuste Gama aos dados

Vale observar que a distribuicdo exp(1) equivale a Gama(l, ), entdo ndo era

preciso testar a adequacao de uma distribuicdo Exponencial, ja que ela esta
contida na distribuicdo Gama. Tal ajuste foi feito mais para efeito didatico,
colocando ao menos uma distribuicdo uniparamétrica entre as tentativas.

7.1.3. Ajuste Weibull

A esperanga e variancia de uma distribuicdo Weibull (1,5) sdo dadas por:

E [Weibull (2,5)] = “(“%)

Var [Weibull (1,5 )] = ﬂ{F [“%j B (F (“%DZ]

gama

, onde T é a funcao

Podemos ver que néo é possivel estimar os parametros da Weibull por método
de momentos de forma analitica. Entdo, com auxilio de ferramentas do
software R, obtivemos 0s seguintes parametros estimados:

~ A

A = 7001.055 o = 0.72658

Entdo a distribuicdo Weibull ajustada aos dados serda a Weibull(7.001,055 ;
0,72658). Na figura 11, podemos ver a sobreposicdo da densidade dessa
Welibull com o histograma dos dados.
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Ajuste Weibull
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|
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Figura 11 - Ajuste Weibull aos dados

7.1.4. Ajuste Lognormal

Usando a estimag&o pelo método dos momentos para a LogNorm(z, o), temos

que:
a2 Var(X))
E [ LogNorm(u,0) ] = exp {/H 12} G° = In(1+ . j_ 1.8202
20 & N
v [Logorn()] = o {21+ oo [0} -1) | = i)~ & =m0

62=18202 = 6=1.34916

Entdo a distribuicdo LogNormal ajustada aos dados através do método dos
momentos sera a LogNorm(8,19212 ; 1,34916). Na figura 12, podemos ver a
sobreposicao da densidade dessa LogNormal com o histograma dos dados.
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Ajuste Lognormal

0.00015  0.00020
|

Densidade
0.00010
|

0.00005

[ T I I I I 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

0.00000

Valor do sinistro

Figura 12 - Ajuste Log Normal aos dados

Por fim, comparando os 4 ajustes, através dos graficos, fica evidente que o
ajuste LogNormal (figura 12) foi o que mais se aproximou dos dados. Logo, a
distribuicdo LogNorm(8,19212 , 1,34916) sera a utilizada para aplicacdo do
método Panjer.

7.2.Discretizacdo da distribuicdo de X

Utilizando o método de discretizacdo descrito na secdo 1.4, o valor utilizado
para C, amplitude dos intervalos, foi 100. Com isso o intervalo que conteve
maior massa de probabilidade foi o [500,600), com 2.03%.

O valor utilizado para K, numero de intervalos, foi 10000, pois com esse valor
conseguimos que a soma dos intervalos contemple 99.99846% da massa de

probabilidade da distribuicdo LogNormal ajustada ao X,, que € um valor
bastante préximo dos 100% e que ainda € viavel computacionalmente.

Com isso, os intervalos sao: [0,100), [100,200), [200,300), ... |,
[999.900,1.000.000).

A distribuicdo discretizada fica:

X =50, com prob. igual a 0.00392
X =150, com prob. igual a 0.01206

X =250, com prob. igual a 0.01658
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7.3.Método Panjer e distribuicdo do sinistro agregado

Para distribuicdo de N, numero de sinistros, foi utilizada a distribuicdo
Poisson(50), definida arbitrariamente por ndo haver dados referentes a apolices
sinistradas, ndo sendo possivel portanto ajustar uma distribuicdo para N .

Na aplicacdo do método, é preciso obter os parametros a e b da formula
recursiva de Panjer, que decorrem da distribuicdo discreta ajustada para N .
Como no caso utilizamos a Poisson(50), pode ser visto na se¢cdo 5 que teremos
a=0eb=41.

Para a distribuicdo de X, o melhor ajuste obtido foi a Lognormal(8,19212 ;
1,34916), que para aplicacdo do método de Panjer foi preciso ser transformada
em uma distribuicdo discreta. Tal discretizacdo ocorreu com a utilizacdo de
10.000 intervalos de tamanho 100.

Nas figuras 13 e 14, temos respectivamente os graficos das funcbes de
probabilidade do sinistro individual e do sinistro agregado, obtido através do
método Panjer.

Distribuicdo do sinistro individual

0.00010 0.00015
| |

Densidade

0.00005
|

0.00000
[

| | T | T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Valor do sinistro

Figura 13 - Fungao de probabilidade do sinistro individual
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Distribui¢do do sinistro agregado

0.00030
I

Densidade
0.00020
|

0.00010
|

0.00000

| | | |
500000 1000000 1500000 2000000

[

Valor total dos sinistros

Figura 14 - Fungao de probabilidade do sinistro agregado

Na figura 15, temos a distribuicdo acumulada do sinistro agregado.

Distribuicdo acumulada do sinistro agregado

04 06 0.8 1.0

Probabilidade acumulada

02

0o

T | |
500000 1000000 1500000

[an]

Valor total dos sinistros

Figura 15 - Distribuicdo acumulada do sinistro agregado
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Algumas informacdes relevantes da distribuicdo do sinistro agregado:

Média: 449.477,9
Mediana: 426.050

Moda: 387.150

Variancia: 23.058.301.599
Desvio padrao: 151.849,6

Pode-se perceber que a mediana é inferior a média, que decorre do fato da
distribuicdo do sinistro agregado ser assimétrica a direita.

Além disso, temos que, de acordo com o item 4.1.3:

E[N]E[X] = 448768.5
{Var [X]E[N]+E[X [*Var [N] = 24865468364

Comparando esses valores com a média e variancia da distribuicdo de S,

estimada pelo método Panjer, podemos ver que eles sdo bastante similares,
indicando que a distribuicdo encontrada esté coerente.

Com a distribuicdo acumulada é possivel descobrir valores na cauda com
certas probabilidades pequenas de serem ultrapassados, como por exemplo, a

probabilidade de S®' ultrapassar 955.050 é de apenas 1%.

A realizacdo dos célculos recursivos para o método Panjer levou um tempo
computacional de aproximadamente 3 horas e 40 minutos. Aumentar o nimero
de intervalos utilizados na discretizacdo ou o parametro da Poisson ajustada no
N acarretaria em um aumento desse tempo computacional.

Por fim, temos na tabela 1 alguns valores da distribuicdo de S® com suas
respectivas probabilidades e probabilidades acumuladas. Ndo foram incluidos
todos os valores porque a tabela ficaria muito extensa. Temos que x é o valor
do sinistro agregado, P(S = x) é a probabilidade desse sinistro assumir valor X

e F(x)é a probabilidade de s<x.
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Tabela 1: Distribuicdo do sinistro agregado

X P(s=x) Fq(x) X P(s=x) Fq(x) X P(s=x) F(x)
0 1.9x10%% | 1.9x10% | 255050 | 1.3x10* | 0.05182 | 515050 | 2.0x10™* | 0.72721
50 3.8x10%% | 2.3x10%* | 260050 | 1.4x10” | 0.05850 | 520050 | 2.0x10* | 0.73721
5050 | 4.8x107"° | 4.2x10™® | 265050 | 1.5x10" | 0.06572 | 525050 | 1.9x10™" | 0.74690
10050 | 4.0x10" | 5.2x10™® | 270050 | 1.6x10” | 0.07348 | 530050 | 1.9x10” | 0.75630
15050 | 9.6x107° | 1.6x10™ | 275050 | 1.7x10” | 0.08178 | 535050 | 1.8x10™" | 0.76541
20050 | 1.2x10™ | 2.5x10™ | 280050 | 1.8x10” | 0.09063 | 540050 | 1.7x10* | 0.77422
25050 | 9.4x10™ | 2.3x10™ | 285050 | 1.9x10” | 0.10001 | 545050 | 1.7x10* | 0.78275
30050 | 5.5x10" | 1.6x10™ | 290050 | 2.0x10” | 0.10994 | 550050 | 1.6x10™ | 0.79100
35050 | 3.6x10"° | 8.4x10™ | 295050 | 2.1x10” | 0.12038 | 555050 | 1.6x10” | 0.79897
40050 | 1.0x10™" | 3.7x10™ | 300050 | 2.2x10* | 0.13133 | 560050 | 1.5x10* | 0.80667
45050 | 3.4x10™ | 1.4x10° | 305050 | 2.3x10* | 0.14278 | 565050 | 1.5x10” | 0.81410
50050 | 1.0x10"° | 4.6x10° | 310050 | 2.4x10”* | 0.15471 | 570050 | 1.4x10" | 0.82128
55050 | 2.8x10"° | 1.4x10® | 315050 | 2.5x10” | 0.16709 | 575050 | 1.4x10" | 0.82820
60050 | 6.8x10™° | 3.6x10® | 320050 | 2.6x10” | 0.17990 | 580050 | 1.3x10” | 0.83487
65050 | 1.6x10° | 9.1x10® | 325050 | 2.7x10” | 0.19312 | 585050 | 1.3x10” | 0.84131
70050 | 3.4x10° | 2.1x10” | 330050 | 2.8x10” | 0.20673 | 590050 | 1.2x10" | 0.84750
75050 | 7.0x10° | 4.7x10” | 335050 | 2.8x10™ | 0.22068 | 595050 | 1.2x10” | 0.85347
80050 | 1.4x10° | 9.7x10” | 340050 | 2.9x10” | 0.23496 | 600050 | 1.1x10* | 0.85922
85050 | 2.5x10° | 1.9x10° | 345050 | 2.9x10” | 0.24952 | 605050 | 1.1x10* | 0.86475
90050 | 4.4x10° | 3.6x10° | 350050 | 3.0x10” | 0.26436 | 610050 | 1.0x10* | 0.87008
95050 | 7.6x10° | 6.6x10° | 355050 | 3.0x10” | 0.27941 | 615050 | 1.0x10* | 0.87520
100050 | 1.2x10”7 | 1.1x10° | 360050 | 3.1x10™ | 0.29467 | 620050 | 9.7x10” | 0.88019
105050 | 2.0x107 | 1.9x10° | 365050 | 3.1x10™ | 0.31009 | 625050 | 9.3x10” | 0.88485
110050 | 3.1x107 | 3.2x10° | 370070 | 3.1x10™" | 0.32565 | 630050 | 8.9x10” | 0.88940
115050 | 4.7x10”7 | 5.1x10° | 375050 | 3.1x10™ | 0.34131 | 635050 | 8.6x10” | 0.89377
120050 | 6.9x10”7 | 8.0x10° | 380050 | 3.2x10™ | 0.35704 | 640050 | 8.2x10” | 0.89797
125050 | 9.9x107 | 1.2x10* | 385050 | 3.2x10" | 0.37281 | 645050 | 7.9x10° | 0.90201
130050 | 1.4x10° | 1.8x10* | 390050 | 3.2x10” | 0.38859 | 650050 | 7.6x10° | 0.90588
135050 | 1.9x10° | 2.6x10* | 395050 | 3.1x10™ | 0.40437 | 655050 | 7.3x10” | 0.90960
140050 | 2.6x10° | 3.8x10* | 400050 | 3.1x10” | 0.42008 | 660050 | 7.0x10° | 0.91317
145050 | 3.5x10° | 5.3x10* | 405050 | 3.1x10” | 0.43574 | 665050 | 6.7x10° | 0.91659
150050 | 4.6x10° | 7.4x10* | 410050 | 3.1x10™ | 0.45130 | 670050 | 6.4x10° | 0.91988
155050 | 6.0x10° | 1.0x10° | 415050 | 3.1x10™ | 0.46674 | 675050 | 6.2x10° | 0.92304
160050 | 7.7x10° | 1.3x10° | 420050 | 3.0x10” | 0.48204 | 680050 | 5.9x10° | 0.92606
165050 | 9.7x10° | 1.8x10° | 425050 | 3.0x10” | 0.49718 | 685050 | 5.7x10° | 0.92897
170050 | 1.2x10° | 2.3x10° | 430050 | 3.0x10™ | 0.51214 | 690050 | 5.5x10° | 0.93175
175050 | 1.5x10” | 3.0x10° | 435050 | 2.9x10”* | 0.52691 | 695050 | 5.2x10° | 0.93442
180050 | 1.8x10” | 3.8x10° | 440050 | 2.9x10* | 0.54146 | 700050 | 5.0x10° | 0.93699
185050 | 2.2x10” | 4.8x10° | 445050 | 2.8x10™ | 0.55578 | 705050 | 4.8x10° | 0.93944
190050 | 2.6x10” | 6.0x10° | 450050 | 2.8x10™ | 0.56986 | 710050 | 4.6x10° | 0.94180
195050 | 3.1x10” | 7.4x10° | 455050 | 2.7x10” | 0.58369 | 715050 | 4.4x10° | 0.94406
200050 | 3.6x10” | 9.1x10° | 460050 | 2.7x10™" | 0.59725 | 720050 | 4.2x10° | 0.94622
205050 | 4.2x10” | 0.01108 | 465050 | 2.6x10* | 0.61054 | 725050 | 4.1x10 | 0.94830
210050 | 4.9x10° | 0.01334 | 470050 | 2.6x10™* | 0.62355 | 730050 | 3.9x10” | 0.95029
215050 | 5.6x10° | 0.01594 | 475050 | 2.5x10™* | 0.63627 | 735050 | 3.7x10 | 0.95220
220050 | 6.3x10” | 0.01890 | 480050 | 2.5x10* | 0.64869 | 740050 | 3.6x10° | 0.95403
225050 | 7.1x10” | 0.02224 | 485050 | 2.4x10* | 0.66082 | 745050 | 3.4x10° | 0.95579
230050 | 7.9x10° | 0.02601 | 490050 | 2.3x10* | 0.67265 | 750050 | 3.3x10° | 0.95747
235050 | 8.8x10” | 0.03021 | 495050 | 2.3x10" | 0.68417 | 755050 | 3.2x10° | 0.95908
240050 | 9.8x10” | 0.03487 | 500050 | 2.2x10™* | 0.69539 | 760050 | 3.0x10° | 0.96063
245050 | 1.1x10™" | 0.04002 | 505050 | 2.2x10* | 0.70630 | 765050 | 2.9x10° | 0.96211
250050 | 1.2x10™* | 0.04566 | 510050 | 2.1x10* | 0.71691 | 770050 | 2.8x10° | 0.96353
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X P(s=x) F(x) X P(s=x) Fo(x) X P(s=x) F(x)
775050 | 2.7x10” | 0.96489 | 1040050 | 3.4x10° | 0.99400 | 1305050 | 6.6x107 | 0.99833
780050 | 2.6x10” | 0.96620 | 1045050 | 3.3x10° | 0.99416 | 1310050 | 6.4x107 | 0.99836
785050 | 2.5x10° | 0.96746 | 1050050 | 3.2x10° | 0.99432 | 1315050 | 6.2x107 | 0.99839
790050 | 2.4x10° | 0.96866 | 1055050 | 3.1x10° | 0.99448 | 1320050 | 6.0x10” | 0.99842
795050 | 2.3x10” | 0.96981 [ 1060050 | 3.0x10° | 0.99463 | 1325050 | 5.8x107 | 0.99845
800050 | 2.2x10° | 0.97092 | 1065050 | 2.9x10° | 0.99477 | 1330050 | 5.6x107 | 0.99848
805050 | 2.1x10° | 0.97198 | 1070050 | 2.8x10° | 0.99491 | 1335050 | 5.5x10 | 0.99851
810050 | 2.0x10” | 0.97299 | 1075050 | 2.7x10° | 0.99505 | 1340050 | 5.3x10” | 0.99853
815050 | 1.9x10° | 0.97397 | 1080050 | 2.6x10° | 0.99518 | 1345050 | 5.1x10” | 0.99856
820050 | 1.8x10” | 0.97491 | 1085050 | 2.5x10° | 0.99531 | 1350050 | 4.9x10” | 0.99858
825050 | 1.8x10” | 0.97581 | 1090050 | 2.4x10° | 0.99544 | 1355050 | 4.8x10” | 0.99861
830050 | 1.7x10° | 0.97667 | 1095050 | 2.4x10° | 0.99556 | 1360050 | 4.6x10” | 0.99863
835050 | 1.6x10° | 0.97750 | 1100050 | 2.3x10° | 0.99567 | 1365050 | 4.5x10 | 0.99865
840050 | 1.6x10° | 0.97829 | 1105050 | 2.2x10° | 0.99578 | 1370050 | 4.3x10” | 0.99868
845050 | 1.5x10° | 0.97905 | 1110050 | 2.1x10° | 0.99589 | 1375050 | 4.2x10” | 0.99870
850050 | 1.4x10° | 0.97979 | 1115050 | 2.1x10° | 0.99600 | 1380050 | 4.0x10’ | 0.99872
855050 | 1.4x10° | 0.98049 | 1120050 | 2.0x10° | 0.99610 | 1385050 | 3.9x10” | 0.99874
860050 | 1.3x10° | 0.98116 | 1125050 | 1.9x10° | 0.99620 | 1390050 | 3.8x10’ | 0.99876
865050 | 1.3x10” | 0.98181 | 1130050 | 1.9x10° | 0.99630 | 1395050 | 3.6x10’ | 0.99878
870050 | 1.2x10° | 0.98244 | 1135050 | 1.8x10° | 0.99639 | 1400050 | 3.5x107 | 0.99879
875050 | 1.2x10° | 0.98303 | 1140050 | 1.8x10° | 0.99648 | 1405050 | 3.4x107 | 0.99881
880050 | 1.1x10” | 0.98361 | 1145050 | 1.7x10° | 0.99656 | 1410050 | 3.3x10” | 0.99883
885050 | 1.1x10° | 0.98416 | 1150050 | 1.7x10° | 0.99665 | 1415050 | 3.1x10” | 0.99884
890050 | 1.0x10° | 0.98469 | 1155050 | 1.6x10° | 0.99673 | 1420050 | 3.0x10” | 0.99886
895050 | 1.0x10” | 0.98520 | 1160050 | 1.6x10° | 0.99681 | 1425050 | 2.9x10” | 0.99887
900050 | 9.6x10° | 0.98569 | 1165050 | 1.5x10° | 0.99689 | 1430050 | 2.8x107 | 0.99889
905050 | 9.3x10° | 0.98617 | 1170050 | 1.5x10° | 0.99696 | 1435050 | 2.7x107 | 0.99890
910050 | 8.9x10° | 0.98662 | 1175050 | 1.4x10° | 0.99703 | 1440050 | 2.6x107 | 0.99891
915050 | 8.6x10° | 0.98705 | 1180050 | 1.4x10° | 0.99710 | 1445050 | 2.5x10" | 0.99893
920050 | 8.2x10° | 0.98747 | 1185050 | 1.3x10° | 0.99717 | 1450050 | 2.4x10” | 0.99894
925050 | 7.9x10° | 0.98788 | 1190050 | 1.3x10° | 0.99724 | 1455050 | 2.3x10” | 0.99895
930050 | 7.6x10° | 0.98827 | 1195050 | 1.3x10° | 0.99730 | 1460050 | 2.2x10” | 0.99896
935050 | 7.3x10° | 0.98864 | 1200050 | 1.2x10° | 0.99736 | 1465050 | 2.1x10” | 0.99897
940050 | 7.1x10° | 0.98900 | 1205050 | 1.2x10° | 0.99742 | 1470050 | 2.1x10” | 0.99898
945050 | 6.8x10° | 0.98935 | 1210050 | 1.2x10° | 0.99748 | 1475050 | 2.0x10” | 0.99899
950050 | 6.5x10° | 0.98968 | 1215050 | 1.1x10° | 0.99754 | 1480050 | 1.9x10” | 0.99900
955050 | 6.3x10° | 0.99000 | 1220050 | 1.1x10° | 0.99760 | 1485050 | 1.8x10’ | 0.99901
960050 | 6.1x10° | 0.99031 | 1225050 | 1.1x10° | 0.99765 | 1490050 | 1.8x10’ | 0.99902
965050 | 5.9x10° | 0.99061 | 1230050 | 1.0x10° | 0.99770 | 1495050 | 1.7x10” | 0.99903
970050 | 5.6x10° | 0.99090 | 1235050 | 1.0x10° | 0.99775 | 1500050 | 1.6x10” | 0.99904
975050 | 5.4x10° | 0.99117 | 1240050 | 9.7x10” | 0.99780 | 1550050 | 1.1x10’ | 0.99911
980050 | 5.2x10° | 0.99144 | 1245050 | 9.4x10” | 0.99785 | 1600050 | 7.0x10° | 0.99915
985050 | 5.0x10° | 0.99169 | 1250050 | 9.2x107 | 0.99790 | 1650050 | 4.6x10° | 0.99918
990050 | 4.9x10° | 0.99194 | 1255050 | 8.9x107 | 0.99794 | 1700050 | 3.0x10® | 0.99920
995050 | 4.7x10° | 0.99218 | 1260050 | 8.6x107 | 0.99799 | 1750050 | 2.0x10° | 0.99921
1000050 | 4.5x10° | 0.99241 | 1265050 | 8.4x107 | 0.99803 | 1800050 | 1.3x10® | 0.99922
1005050 | 4.4x10° | 0.99264 | 1270050 | 8.1x107 | 0.99807 | 1850050 | 8.5x10° | 0.99922
1010050 | 4.2x10° | 0.99285 [ 1275050 | 7.9x10” | 0.99811 | 1900050 | 5.7x10° | 0.99923
1015050 | 4.1x10° | 0.99306 [ 1280050 | 7.7x107 | 0.99815 | 1950050 | 3.9x10° | 0.99923
1020050 | 3.9x10° | 0.99326 | 1285050 | 7.4x10”7 | 0.99819 | 2000050 | 2.6x10° | 0.99923
1025050 | 3.8x10° | 0.99345 | 1290050 | 7.2x10” | 0.99822
1030050 | 3.7x10° | 0.99364 | 1295050 | 7.0x10” | 0.99826
1035050 | 3.5x10° | 0.99382 | 1300050 | 6.8x10” | 0.99829
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CONCLUSAO

Este trabalho constituiu em uma aplicacdo do método Panjer para obtencao da
distribuicdo do sinistro agregado a uma base de dados real de seguros de
automoveis (Casco) constituida de mais de 400.000 valores de sinistros
referentes aos anos de 2010 a 2013.

Foram apresentadas diversas ferramentas para a obtencdo das distribuicbes
do valor de um sinistro, do nimero de sinistros e do sinistro agregado, bem
como propriedades relevantes delas, seus prés e contras. Destacou-se o
método Panjer, que consegue obter a distribuicdo do sinistro agregado apenas
utilizando uma férmula recursiva, tornando desnecessario o célculo de integrais
complexas ou o uso de programacdo computacional pesada. A obtencéo
dessas distribuicbes € essencial para que as seguradoras possam fazer um
gerenciamento adequado do risco e garantir as coberturas que oferecem aos
seus segurados.

Para os dados utilizados, a distribuicdo que melhor se ajustou a variavel
aleatoria “valor de um sinistro” foi a Lognormal. Para a variavel aleatéria
“‘numero de sinistros”, infelizmente a base de dados obtida ndo permitia ajustar
uma distribuicdo (ndo havia informacdo sobre o numero de apdlices ndo
sinistradas), entéo a alternativa foi a utilizacdo da distribuicdo Poisson(50), uma
vez que a Poisson usualmente se ajusta bem a essa variavel. Conjugando
essas duas distribuicbes, foi possivel aplicar o método Panjer e obter uma
distribuicao final para o sinistro agregado.

Os resultados obtidos permitem ratificar que o método Panjer é de fato
aplicavel na pratica, mesmo com um grande namero de iteracdes e a eficacia
de seus resultados, haja visto que a distribuicdo encontrada teve média e
variancia consistentes com as calculadas utilizando outro método.

Por fim, vale mencionar que uma possivel melhoria hum trabalho sobre esse
tema seria a utilizacdo de dados que permitam ajustar também uma
distribuicdo para o numero de sinistros e aplicar o método Panjer utilizando
essa distribuicdo. Porém, as empresas sdo muito reservadas com relacdo a
confidencialidade de suas informagdes, o que dificulta a obtengcédo de tal base
de dados.
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APENDICE

Comandos utilizados no software R para obtencdo dos resultados
apresentados

#Carregando a base de dados no software:
dados=read.table("E:\\UFRJ\\Projeto Final\\PANJER\\dados projeto v3 ipca.txt")
valor.sinistro=as.numeric(as.character(dados[2:length(dadosl[,5]),5]))
y=valor.sinistro

#Analise descritiva:
length(y)

mean(y)

median(y)

var(y)
sd(y)

#Graficos iniciais:

hist(y, nclass=10000, xlim=c(0,60000), prob=T, ylab="Densidade", xlab="Valor
do sinistro”, main="Histograma dos dados")

boxplot(y[y<60000], main="Boxplot dos dados")

#Ajuste exponencial:

lambda=1/mean(y)

hist(y, nclass=10000, xlim=c(0,60000), prob=T, ylab="Densidade", xlab="Valor
do sinistro”, main="Ajuste Exponencial")

curve(dexp(x,lambda), add=T,col=4, lwd=2)

#Ajuste Gama:

beta=mean(y)/var(y)

alfa=beta*mean(y)

hist(y, nclass=10000, xlim=c(-1000,60000), ylim=c(0,0.00031),
ylab="Densidade", xlab="Valor do sinistro”, main="Ajuste Gama")
curve(dgamma(x,alfa,beta),add=T,col=4, Iwd=2)

#Ajuste Weibull:

library(survival)

weib <- survreg(Surv(y)~1, dist="weibull’)

alpha <- exp(weib$coefficients[1])

gama <-1/weib$scale

hist(y, nclass=10000, xlim=c(-1000,60000), ylim=c(0,0.00023), prob=T,
ylab="Densidade", xlab="Valor do sinistro", main="Ajuste Weibull")
curve(dweibull(x,gama,alpha), add=T,col=4, lwd=2)
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#Ajuste Lognormal:

sigma2=log(1+(var(y)/(mean(y)"2)))

sigma=sqrt(sigmaz2)

mi=log(mean(y))-sigma2/2

hist(y,  nclass=10000, xlim=c(-10,60000), ylim=c(0,0.0002),
ylab="Densidade", xlab="Valor do sinistro”, main="Ajuste Lognormal”)
curve(dlnorm(x,mi,sigma),add=T,col=4, lwd=2)

#Testes de aderéncia: (ndo conclusivos)
ks.test(y,plnorm)
chisq.test(y,y=NULL,pInorm)

#Discretizacdo da distribuicdo do sinistro individual:
x=0.01
M=0.01
n=10000
c=100
for (iin 1:n) {
X[i] = pInorm(c*(i),mi,sigma)-plnorm(c*(i-1),mi,sigma)
z=max(x)
M[i]=i*c-c/2 }
a=0
b=50

#Programacdao da formula iterativa de Panjer:
tl=proc.time()
p=NA
acum=NA
it=100000 #15000
p=c(rep(0,it))
p[1]=exp(-L)
acum[1]=p[1]
for (i in 2:it) {
k=0
for (j in max(1,i-n):(i-1)) {
k=k+(a+(b*(abs(j-))/(i-1)))*plI*x[i-i] }
pli]=k
acum[i]J=sum(p) }
t2=proc.time()
t2-t1

#Graficos referentes a distribuigcdo do sinistro agregado:
b=seq(50,it*c-(c+50),by=c)
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b=c(0,b)

plot(b,p, cex=0.4, ylab="Densidade", xlab="Valor total dos sinistros",
main="Distribuicdo do sinistro agregado")

plot(b,acum, cex=0.4, ylab="Probabilidade acumulada", xlab="Valor total dos
sinistros”, main="Distribuicdo acumulada do sinistro agregado")

#Calculo da média, mediana e variancia de Scol:
m=0
for (i in 1:15000) {
m{i]=b[i]*p[i] }
sum(m)
mean(y)*L
acum[4260]
acum[4261] #Mediana=426050
m2=0
for (i in 1:15000) {
m2[i]=(b[i]"2)*p[i] }
Var=sum(m2)-(sum(m)"2)
dp=sqgrt(Var)
var(y)*50+(mean(y)"2)*50
acum[9551] #Valor de x tal que P(Scol > x) = 0.01

52



