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“I sometimes fear that I am misunderstood.

It is simply because what I want to say,

what I need to say, won’t be heard.

Heard in a way I so rightfully deserve.

What I choose to say is of so much substance

That people just won’t understand the depth of my message.
So my voice is not my weakness,

It is the opposite of what others are afraid of.

My voice is my suit and armor,

My shield, and all that I am.

I will comfortably breathe in it, until I find the moment to be silent.
I live loudly in my mind, so many hours of the day.

The world is pin drop sound compared to the boom

That thumps and bumps against the walls of my cranium.

I live it and love it and despise it and I am entrapped in it.

So being misunderstood, I am not offended by the gesture, but honored.
If they let us...”

Chloé Mitchell



RESUMO

O seguro patrimonial catastrofico € um ramo de seguros com crescimento célere em todo
mundo frente as incertezas oriundas das mudancas climaticas. Um dos riscos mais pro-
eminentes para seguradoras que assumem risco patrimonial catastrofico ocorre durante
o processo de avaliacao para determinar a aceitacao de segurados, chamado de risco de
subscricao. Uma seguradora com carteira pouco diversificada tem maiores chances de
sofrer perdas econdémicas irreversiveis e, portanto, urge a necessidade de uma subscri-
¢ao de seguros adequada. Neste trabalho, a partir de uma base de dados de apolices
patrimonais sob riscos catastroficos de uma seguradora chilena, utilizaremos modelos de
regressao linear multipla, com penalizacao Lasso, Ridge, Flastic Net ingénuo e o modelo
Bayesiano Spike-and-Slab com o objetivo de selecionar e quantificar o efeito de covariaveis
descritivas, em sua maioria qualitativas nominais, sobre o valor liquido de sinistro a fim
de auxiliar a subscricao de seguros da seguradora.

Palavras-chave: risco de subscricao. modelos de regressao linear. seguro patrimonial

catastrofico. selecao de variaveis. spike-and-slab.



ABSTRACT

Catastrophic property insurance is a branch of insurance experiencing rapid growth world-
wide in face of uncertainties stemming from climate change. One of the most prominent
risks for insurers assuming catastrophic property risk happens during the process of eval-
uation to determine acceptance of insureds, called underwriting risk. An insurer with
a poorly diversified portfolio is more likely to suffer irreversible economic losses, thus
emphasizing the need for adequate insurance underwriting. In this paper, based on a
database of property policies under catastrophic risks from a Chilean insurer, we will
use penalized multiple linear regression models, Lasso, Ridge, naive Elastic Net, and the
Bayesian Spike-and-Slab model with the aim of discussing the effect of descriptive covari-
ates, mostly nominal qualitative, on the net loss value in order to support the underwriting
sector of the insurer.

Keywords: underwriting risk. linear regression models. catastrophic property insurance.

variable selection. spike-and-slab.
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1 INTRODUCAO

O seguro é um mecanismo de protecao financeira que visa transferir o risco de um
evento incerto de uma pessoa ou empresa para uma seguradora, mediante o pagamento
de um prémio. A precificagao de seguros é um processo fundamental para as seguradoras,
pois é por meio dele que se determina o valor do prémio a ser cobrado do segurado para
que a seguradora possa assumir o risco. Nesse sentido, a precificacao de seguros envolve
uma série de variaveis que sao importantes para se chegar a um preco justo e adequado:
ha de se estimar a perda esperada para uma apolice com determinadas caracteristicas e
assim calcular o preco do seguro.

Nesse sentido, surge a subscricao de seguros, que é o processo de avaliacao de riscos
para determinar se a seguradora ird segurar uma pessoa fisica ou juridica, o preco do
seguro e as condi¢oes da apolice. A subscricao é uma das etapas primordiais da atividade
seguradora e é responséavel por grande parte do risco admitido por uma seguradora. Urge-
se, pois, a necessidade de construir ferramentas que auxiliem os subscritores, trabalhadores
da seguradora responsaveis pela aceitacao do risco, a identificar as variaveis que mais sao
impactantes para subscrigao.

De acordo com a Swiss Re (2021), um dos ramos de seguro mais importantes mundi-
almente é o ramo patrimonial, cujo prémio de seguro espera-se crescer de US$450 bilhdes
em 2020 para US$1,3 trilhao até 2040. O seguro patrimonial é um tipo de cobertura de
seguro que protege individuos ou empresas contra perdas financeiras relacionadas a sua
propriedade e é o foco da analise deste trabalho. Ele fornece cobertura para danos ou
perdas em edificios, estruturas e pertences pessoais causados por riscos cobertos, como
incéndio, roubo, vandalismo, desastres naturais e outros eventos especificados. Conso-
ante dados do SES SUSEP (2023), Sistema de Estatisticas da Superintendéncia Nacional
de Seguros Privados, as seguradoras emitiram no Brasil, no ano de 2022, R$24 bilhdes
em prémios de seguro associados ao ramo patrimonial, representando cerca de 14,9% do
mercado brasileiro em termos de prémio emitido.

O seguro de propriedade geralmente consiste em dois tipos principais de cobertura:

1. Seguro Patrimonial Residencial: Esse tipo de seguro é projetado para individuos
que possuem uma casa. Ele fornece cobertura para a propria residéncia, outras
estruturas na propriedade (como garagens ou galpoes), pertences pessoais e protegao

de responsabilidade por lesoes ou danos que ocorram na propriedade.

2. Seguro Patrimonial Comercial: Esse seguro é destinado a empresas que possuem ou
alugam propriedades comerciais. Ele oferece cobertura para o prédio, equipamentos,
estoque e outros ativos de propriedade do negocio. Também fornece cobertura de

responsabilidade por lesoes ou danos que ocorram nas instalagoes.
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As apolices de seguro patrimonial geralmente possuem diferentes niveis de cobertura,
franquias e prémios, dependendo do tipo e valor da propriedade segurada, bem como da
localizagao e riscos especificos envolvidos.

Desta maneira, podemos perceber que o seguro patrimonial possui diversas variaveis
que podem impactar a perda esperada para a seguradora, e do ponto de vista estatistico,
a grande maioria é de natureza qualitativa ao invés de quantitativa. Isso adiciona uma
camada a mais de complexidade a selecao do modelo para identificacao de variaveis que
melhor discriminam sinistros, pois a maioria das técnicas de selecao de variaveis conhecidas
sao ajustadas para variaveis quantitativas.

No escopo deste trabalho, serao utilizados dados reais fornecidos por uma empresa
chilena, estando anonimizada ou excluida toda e qualquer informacgao privada. Serao
aplicados a esses dados os modelos de regressao linear multipla, Lasso, Ridge, Elastic Net
ingénuo e Spike-and-Slab Bayesiano com foco na identificacao das variaveis mais relevantes
em termos de perda financeira para a seguradora. O processo envolvera diversas etapas,
como limpeza e transformacao de dados, anaise exploratéria, ajuste dos modelos e as
devidas comparacoes.

O texto do trabalho esté estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta a
descri¢ao da base de dados utilizada, incluindo contexto mais detalhado acerca da origem
dos dados, bem como a anélise exploratéria dos dados. No Capitulo 3 sao apresentados a
inferéncia classica e Bayesiana e descritos todos os modelos de regressao a serem compa-
rados em relacao a acuracia preditiva. Ja no Capitulo 4, os resultados da aplicacao dos
modelos sao apresentados. Por fim, o Capitulo 5 amarra todo o contetido visto e conclui
acerca das técnicas discutidas de regressao linear e sugere implementacoes para trabalhos

futuros.
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2 BASE DE DADOS

2.1 DESCRICAO

A base de dados utilizada neste trabalho consiste de seguros patrimoniais de cobertura
de catastrofes do mercado chileno de seguros.

Uma das coberturas mais impactantes do seguro patrimonial é a cobertura contra ca-
tastrofes. A cobertura de catastrofe no seguro patrimonial refere-se & protecao oferecida
aos bens e propriedades contra danos causados por eventos catastroficos, como terremotos,
furacoes, incéndios em larga escala, inundagoes, entre outros. Esses eventos sao carac-
terizados por sua natureza imprevisivel e potencialmente devastadora, causando grandes
prejuizos financeiros.

As apolices de seguro patrimonial normalmente incluem coberturas bésicas para riscos
comuns, como incéndios e roubos. No entanto, essas apolices geralmente nao oferecem
protecao adequada contra eventos catastroficos, pois os danos e prejuizos associados a
essas situagoes excepcionais sao muito maiores e podem ultrapassar os limites de cobertura
das apolices tradicionais.

Para abordar essa falta de protecao, as seguradoras oferecem coberturas de catéastrofe
como uma extensao do seguro patrimonial. Essas coberturas sao projetadas especifica-
mente para proteger os segurados contra os riscos e danos resultantes de eventos catas-
troficos. Os termos e condigoes dessas coberturas variam de acordo com cada apdlice e
seguradora, e podem incluir franquias mais altas e limites de cobertura especificos para
eventos catastroficos.

O Chile esta localizado no chamado anel de fogo do Pacifico, e por isso enfrenta
perigos naturais como terremotos, tsunamis, aluvioes, deslizamentos de terra e erupgoes
vulcanicas e, mais recentemente, incéndios florestais. Dessa maneira, ha uma grande
necessidade de compra de seguro contra catastrofe, o que pode ser percebido por meio
da participacao do mercado do principal risco catastrofico, o terremoto. De acordo com
o CMF (2021) (Comissao para o Mercado Financeiro, em tradugao livre do espanhol),
esse risco sozinho representava US$666,9 milhdes em prémio emitido, 65,1% de todo o
mercado segurador nao vida do Chile em dados datados em 31 de margo de 2021.

A base de dados foi fornecida por uma seguradora chilena com informacoes relaciona-
das a apoOlices de seguros patrimonais para catastrofes com vigéncia de janeiro de 2017
a junho de 2021. Cada linha contém a informacao agregada de uma tnica apolice, ou
seja, se um segurado avisou a seguradora mais de um sinistro, os valores das perdas serao
somados. Na Tabela 1, constam o nome original, a interpretacao e o tipo de cada variavel
presente na base de dados referente a cada imével segurado.

A base contém 12.118 linhas tnicas, representando cada uma das apolices da segura-
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dora. A variavel resposta é o valor do sinistro liquido da apodlice, representada pela coluna
LOSSES, enquanto as demais 19 variaveis serao todas consideradas covariaveis para os
modelos aplicados neste trabalho. A variavel de interesse encontra-se originalmente na
moeda de codigo CLF, chamada de unidade de fomento, em traducao livre do espanhol,
e ¢ uma unidade de conta nao circulante utilizada no Chile. A taxa de cAmbio entre essa
moeda e o peso chileno, moeda circulante do Chile, é ajustada diariamente para que o
poder de compra da unidade de fomento permaneca constante diariamente quando ha

baixa inflagao. Para referéncia, em 14 de margo de 2024, uma unidade de fomenta valia

39,18 dolares americanos.

Tabela 1 — Variaveis presentes nos dados originais

Nome original

Interpretacao

Tipo

CITY Cidade no Chile Qualitativa nominal
STATE Regiao no Chile Qualitativa nominal
LATITUDE Latitude Quantitativa continua
LONGITUDE Longitude Quantitativa continua
ZONA CRESTA Zona CRESTA Qualitativa nominal
OCCTYPE Tipo de ocupagao Qualitativa nominal
SIC CODE Codigo SIC Qualitativa nominal
NUMEDIFICIO N° de prédios Qualitativa nominal
NUMSTORIES N° de andares Qualitativa nominal
SHAPECONF Configuragao da estrutura Qualitativa nominal
STORYPROF Presenca ou tipo de piso fragil Qualitativa nominal
OVERPROF Presenca ou tipo de sacada Qualitativa nominal
TORSION Presenca ou tipo de resisténcia Qualitativa nominal
CLOUDING Presenca ou tipo de revestimento Qualitativa nominal
SHORTCOL Presenga ou tipo de coluna curta Qualitativa nominal
STRUCTUP Presenca ou tipo de estruturas Qualitativa nominal
ENGFOUND Presenca ou tipo de fundacoes Qualitativa nominal
POUNDING Presenca ou tipo de edificios laterais Qualitativa nominal
BASFEISOL Presencga ou tipo de isolamento Qualitativa nominal
LOSSES Valor do sinistro liquido da apodlice Quantitativa continua

Algumas varidveis desta base sao especificas para a analise de modelos de catéstrofe
complexos, como Zona CRESTA (Avaliagao de Risco de Catastrofes e Padronizagao de
Actimulos de Riscos, em tradugao livre do inglés) e Codigo SIC (Classificacdo Industrial

Padrao, em traducao livre do inglés).
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Segundo CRESTA (2023), a classifica¢ao foi criada com objetivo de estabelecer um
sistema global uniforme para o controle de riscos de acumulacao de desastres naturais -
especialmente terremotos, tempestades e inundacoes. Essas zonas de risco sao essencial-
mente baseadas na atividade sismica observada e esperada, bem como em outros desastres
naturais, como secas, inundagoes e tempestades. As zonas CRESTA consideram a dis-
tribuicao de valores segurados dentro de uma regiao ou pais para facilitar a avaliacao de
riscos.

Consoante o Governo do Reino Unido (2024), o codigo SIC diz respeito a um sistema
de classificacao de indtustrias por meio de um codigo de quatro digitos, como um método
de padronizagao da classificacao industrial para fins estatisticos em diversas agéncias.
Estabelecido nos Estados Unidos em 1937, é utilizado por agéncias governamentais para
classificar areas industriais.

Ademais, a base de dados foi analisada utilizando a linguagem de programagao Python,
que segundo KUHLMAN (2011), ¢ uma linguagem de programagao de alto nivel lancada
por Guido van Rossum em 1991, interpretada de script, imperativa, orientada a objetos,
funcional, de tipagem dindmica e forte. Atualmente, a linguagem Python possui um
modelo de desenvolvimento comunitario, aberto e gerenciado pela organizagao sem fins
lucrativos Python Software Foundation.

O pacote utilizado para a leitura e limpeza dos dados foi o pandas, que de acordo com
Pandas (2023) é uma biblioteca para manipulagao e anélise de dados. Em particular,
a biblioteca pandas oferece estruturas e operacoes para manipular tabelas numéricas e
séries temporais.

Todas as variaveis qualitativas nominais foram transformadas em dummies para permi-
tir a identificacao dos efeitos de cada uma de suas categorias pelos modelos. As covariaveis
quantitativas continuas, latitude e longitude, foram padronizadas pois a magnitude distin-
guia das demais variaveis dummies a fim de evitar problemas numéricos nos procedimentos

de inferéncia.
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2.2 ANALISE EXPLORATORIA

O primeiro passo para entender a influéncia das covaridveis na varidvel resposta é
performar uma analise exploratoria nos dados. Todas covariaveis, a excecao da latitude
e longitude de cada apdlice, tém caratér qualitativo nominal, ou seja, medidas classicas
de analise exploratéria como média, variancia, moda e quantis nao podem ser calculadas.
Assim, podemos explorar como medida de resumo outros recursos, como boxplots das
covariaveis frente a resposta, frequéncia e severidade das observacoes de cada covariavel,
etc.

Primeiro, estudemos a quantidade de apoélices da nossa carteira de estudo e a populagao
de cada uma das 16 regioes do Chile ao verificar a tabela 2, que contém o nimero de

apolices e habitantes por regiao.

Tabela 2 — Quantidade de apdlices e habitantes por regiao

Regiao Niumero de Apoélices | Naumero de habitantes
Antofagasta 361 607.534
Araucania 511 957.224
Arica y Parinacota 103 226.068
Atacama 187 286.168
Aysén 68 103.158
Bio-bio 791 1.538.194
Coquimbo 450 757.586
Lagos 769 828.708
Magallanes 97 166.533
Maule 534 1.044.950
Metropolitana de Santiago 5.677 7.112.808
Nuble 222 480.609
O’Higgins 476 914.555
Rios 667 384.837
Tarapaca 189 330.558
Valparaiso 1.016 1.815.902
Total 12.118 17.555.392

Observando os dados de quantidade de apodlices por regiao bem como os dados de
populagao oriundos do CENSO (2017) chileno, podemos observar que existe uma aparente
relacao positiva entre o niimero de habitantes e a quantidade de apélices por regiao. Isso
faz sentido pensando no fato de que temos uma carteira massificada de seguro patrimonial,
onde a maioria das apolices sao de cunho residencial e comercial, assim onde mais ha
pessoas, havera mais apolices de seguros subscritas, se a seguradora tiver presenca de
mercado em todo o pais.

Outrossim, podemos iniciar o estudo da relacao entre a covariavel de localizacao e a
variavel de interesse. Primeiramente, vejamos o mapa do Chile e sua divisao por regiao

na Figura 1.
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Figura 1 — Mapa do Chile dividido por regiao

Em sequéncia, vejamos os graficos de mapa de cada apolice versus o log do seu res-
pectivo valor liquido de sinistro, na Figura 2, e também agrupamento por municipio do
log do valor liquido de sinistro, na Figura 3.

Existe maior concentragao de sinistros nas regioes com mais apolices, como a regiao
metropolitana de Santiago e Valparaiso. Regides menos habitadas consequentemente tém
menos apolices subscritas e sinistros menos vultosos, como nas regioes no extremo sul,
Magallanes e Aysén.

Os graficos acima foram produzidos utilizando a biblioteca geopandas. De acordo com
GeoPandas (2024), essa biblioteca é um projeto para adicionar suporte a dados geograficos
a objetos do pandas.

Além da localidade, uma variavel tida como de suma importancia para avaliacao do
potencial sinistral é o tipo de ocupagao referente a apolice,. A variavel de tipo de ocu-
pacao presente na base de dados, chamada originalmente de OCCTYPE, que fomenta
todo trabalho é uma classificacao feita pela Moody’s RMS, empresa lider no mundo em
riscos catastroficos e discorre sobre a natureza/finalidade da propriedade segurada. Dessa

maneira, estudemos a quantidade de cada tipo de ocupacao e seu respectivo impacto na
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Figura 2 — Sinistro liquido por localidade  Figura 3 — Sinistro liquido por municipio

variavel de interesse a partir da Tabela 3.

O tipo de ocupagao mais frequente, com 5387 apolices subscritas, é "Telefone e Telé-
grafo", que sdo seguros patrimoniais feitos para empresas de telefonia, geralmente para
torres de telefonia celular. Essas apoélices na maioria das vezes tém importancia segurada
baixa, mas sao precificados como um risco volatil, devido a alta sensibilidade a raios, chu-
vas fortes, enchentes, etc. Nos dados deste trabalho, embora esse tipo de ocupacao seja o
mais frequente, é apenas o 13° mais severo. Isso pode significar que a empresa seguradora
notou sua baixa severidade e aumentou a subscricao desse risco.

O resto do top 5 (varejistas, servigos profissionais técnicos-empresariais, processamento
de alimentos e medicamentos e atacadistas) é composto de seguros frequentes e também
severos, pois possuem importancia segurada de alta magnitude.

Apoélices com tipo de ocupacdo "Mar/Agua", por exemplo, tém apenas a 24% maior
frequéncia, mas sao as 7% maiores contribuidoras para a soma de sinistros. Embora possi-
velmente enviesado pelo pequeno nimero de dados, podemos desconfiar que esse tipo de
apolice tem grande impacto nos sinistros e deve ser um potencial tipo de ocupacgao para
a seguradora revisar durante o periodo de subscricao.

A proxima varidvel a ser escrutinada é o nimero de andares. Como fizemos com as
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Tabela 3 — Quantidade de apdlices e log de soma de sinistros por tipo de ocupagao

Tipo de Ocupacgao Quantidade | Ordem | Sinistros | Ordem
Telefone e Telégrafo 5387 1 15,66 13
Varejistas 1654 2 17,05 3
Profissionais Técnicos e Empresariais 998 3 17,46 2
Alimentos e Medicamentos 876 4 17,68 1
Atacadistas 721 5 16,79 5
Habitacao Permanente (multifamiliar) 705 6 16,97 4
Educagao 421 7 16,38 8
Fabricacao Pesada e Montagem 221 8 15,36 16
Habitagao Permanente (unifamiliar) 220 9 14,98 17
Agricultura 150 10 16,29 10
Servicos de Saude 125 11 15,70 12
Processamento de Metais e Minerais 109 12 15,61 15
Religiao e ONGs 94 13 14,64 20
Entretenimento e Recreacao 86 14 14,92 18
Comércio Geral 76 15 14,64 19
Fabricagao Leve e Montagem 62 16 16,36 9
Elétrico 49 17 14,05 22
Mineragao 34 18 16,71 6
Alojamento Temporario 34 18 15,65 14
Processamento de Produtos Quimicos 24 20 14,10 21
Servigos Pessoais e de Reparacao 22 21 12,55 28
Habitacao Institucional em Grupo 12 22 13,55 24
Petroleo 10 23 12,34 30
Mar/Agua 9 24 16,59 7
Servigos Gerais 6 25 13,24 25
Agua 5 26 15,95 11
Aéreo 2 27 12,68 26
Comunicacao (Radio e TV) 2 27 13,64 23
Diversos 2 27 11,35 31
Rodovia 1 30 12,49 29
Controle de Inundacoes 1 30 12,65 27

Ordem indica a posi¢do na ordenacgao de cada variavel classificados do maior para o menor

demais variaveis, podemos estudar a quantidade de apélices com diferentes niimeros de
andares. Nesse sentido, verifiquemos a Tabela 4.

Como podemos notar, existe uma concentracao de 82% de apolices com construcoes
seguradas que possuem apenas o térreo, 4% de ocupacoes com 1 andar, 3% com 2 anda-
res, e as construgdes com outras configuragoes sao menos ocorrentes. No que tange ao
comportamento dessa variavel frente a variavel resposta, podemos construir um boxplot
do log da soma de sinistros por nimero de andares, representado pela Figura 4.

Embora um possivel comportamento para esse boxplot era o log da soma dos sinistros
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Tabela 4 — Quantidade de apoélices por nimero de andares

Numero de andares | Quantidade Numero de andares | Quantidade
0 9950 18 27
1 473 19 13
2 365 20 124
3 121 21 15
4 129 22 12
5 163 23 11
6 27 24 11
7 43 25 9
8 89 26 2
9 112 27 6
10 64 28 2
11 28 29 1
12 173 30 2
13 21 31 1
14 38 32 4
15 22 33 2
16 29 55 1
17 27 60 2
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Figura 4 — Boxplot do log da soma de sinistros por nimero de andares

tivesse comportamento crescente & medida que o nimero de andares crescesse, isso nao
ocorre. Nao existe comportamento qualquer aparente, mesmo que geralmente prédios
com mais andares tenham importancia segurada maior. O motivo dessa falta de padrao

caracteristico claro pode ser devido a incerteza inerente aos eventos, ao baixo numero
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de apodlices seguradas com andares mais altos ou mesmo até ao perfil de subscricao da
seguradora, que pode simplesmente subscrever apenas prédios com mais andares que sejam
mais antigos ou em localidades mais baratas a fim de reduzir sua exposicao.

A mesma anélise pode ser replicada para a variavel de presenga ou tipo de piso fragil
(tradugao livre do espanhol, piso débil). Segundo LANDERO (2003), piso fragil diz
respeito a construgoes cujo térreo é menos rigido que andares superiores como podemos
observar na Figura 5, onde o segundo andar, de alvenaria, esta em grande parte apoiado

em uma estrutura de vidro, no primeiro andar.

Figura 5 — Exemplo de construgao com piso fragil

Essa variavel esta inclusa na base de dados, com a seguinte codificagao, "0" significa
que nao héa presenca de piso fragil, "1" indica nivel leve ou parcial de piso fragil, "2" indica
nivel grave ou total de piso fragil. Dessa forma, vejamos a Tabela 5 com a quantidade de

apolices por tipo de piso fragil.

Tabela 5 — Quantidade de apdlices por presenga ou tipo de piso fragil

Piso fragil | Quantidade
0 11989
1 91
2 10

Como vimos anteriormente, 9950 sao construgoes térreas, entao elas ja automatica-
mente nao poderiam ser classificadas como piso fragil. Ainda assim, 2039 construgdes com
andares nao tem piso fragil, compondo absoluta maioria. Em sequéncia, podemos cons-
truir o boxplot do log da soma de sinistros por presenca ou tipo de piso fragil, representado

pela Figura 6.
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Figura 6 — Bozplot do log da soma de sinistros por presenca ou tipo de piso fragil

A Figura 6 parece indicar um comportamento crescente no log da soma dos sinistros
frente a presenga ou tipo de piso fragil. Consoante LANDERO (2003), que performou um
estudo comparativo do comportamento sismico de edificios com piso fragil, existe evidéncia
contundente para concluir que estruturas com piso fragil sao bem menos resistentes a
abalos sismicos e em nosso contexto mais propensas a apresentarem um sinistro grave
para a seguradora.

Em suma, observamos o comportamento da distribuicao de algumas variaveis a partir
das tabelas de quantidade de apolices e o log da soma do sinistro (variavel de interesse
deste trabalho). Para as variaveis de localidade, vimos que locais mais populosos tém mais
apolices subscritas e a soma acumulada é maior do que em regioes mais remotas e menos
popularmente densas. Ja para a variavel do tipo de ocupacgao, concluimos que a natureza
do edificio segurado parece ter relagdo com a magnitude dos sinistros. No que tange a
variavel do numero de andares, a relacao com a varidavel de interesse foi inconclusiva.
Finalmente, notamos que a presenga ou gravidade de piso fragil em uma construcao diz
respeito a resisténcia sismica, e consequentemente, gravidade do sinistro na nossa carteira
de seguros patrimoniais catastroficos.

Outrossim, existem outras variaveis presentes na base de dados que sao importantes
para a magnitude do valor do sinistro liquido da apodlice, o que faz sentido pensando que
elas foram coletadas pela seguradora em primeiro lugar. Entretanto, a anélise exploratoria
de tais varidveis tem interpretagao similar as ja apresentadas e foi optado nao inclui-las a

fim de evitar redundancia.
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3 INFERENCIA E MODELOS DE REGRESSAO

Neste capitulo, discorreremos sobre os procedimentos de inferéncia na secao 3.1 e os
modelos de regressao adotados na aplicagao deste trabalho na secao 3.2.
Inicialmente, podemos listar consideragoes e variaveis de interesse que serao relevantes

para este capitulo:

e Tomaremos a abordagem probabilistica com os modelos de regressao;

e A variavel resposta y; representa o desfecho a ser estudado neste trabalho, ou seja,

o log dos sinistros associados a i-ésima apoélice;

o As regressoras X; = (71, Tj2, ..., Tx) L representam as caracteristicas de cada apolice,

por exemplo, z;; indica a presenca leve de piso fragil na construcao, para algum j;

e O parametro 6 representa o vetor aleatério que relaciona as regressoras a variavel

resposta.

e A funcao p(y;|0,x;) representa a distribuigdo de probabilidade dos sinistros dadas

as caracteristicas do imével, por exemplo no caso da regressao linear multipla sem
penalidade, ;|0,x; ~ N(07x;,0?).

3.1 INFERENCIA

Nesta se¢ao, apresentaremos brevemente inferéncia cléssica e inferéncia Bayesiana via
MCMC. Inferéncia classica e Bayesiana serao o fundamento para discutir os modelos na

secao 3.2 e aplica-los no capitulo 4.

3.1.1 Inferéncia classica

Conforme DEGROOT; SCHERVISH (2012), um modelo estatistico consiste na iden-
tificagao de variaveis aleatorias de interesse (tanto observéaveis quanto apenas hipotetica-
mente observaveis) na especificagdo de distribui¢oes conjuntas possiveis para as variaveis
aleatorias observaveis e na identificacao de quaisquer parametros dessas distribuicoes que
sao assumidos como desconhecidos. Quando tratamos o parametro desconhecido 8 como
aleatorio, a distribuigao conjunta das varidveis aleatorias observaveis indexadas por 0 é a
distribuicao condicional das variaveis aleatérias observaveis dado 6.

Tomemos o seguinte exemplo relativo a operagao de seguros: uma seguradora vende
protecao patrimonial e esta interessada em prever o tempo até o aviso de um sinistro
de imo6veis de 5 andares na regiao de Magallanes. A empresa pode coletar dados sobre

as apolices de imovéis de 5 andares na regiao de Magallanes, optando por usar uma
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distribuicao da familia exponencial para modelar o tempo desde quando uma apdlice é
emitida até o aviso de um sinistro. Eles gostariam de modelar as apoélices como tendo
todos a mesma taxa de falha #, mas o valor de 6 embora fixo é desconhecido. Essa
hipotese é razoavel visto que estamos interessados em imoéveis sob risco similar, de mesma
quantidade de andares e na mesma regiao.

Mais precisamente, denotemos X, X», ... como uma sequéncia de tempos até o aviso
de um sinistro, em meses. A empresa acredita que se conhecessem a taxa de falha @,
entao X1, Xs, ... seriam variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas,
seguindo a distribuicao exponencial com parametro €. Essa descricao ¢ exatamente o
modelo estatistico para o problema apresentado.

Dessa forma, DEGROOT; SCHERVISH (2012) define inferéncia estatistica como um
procedimento que gera uma afirmacao probabilistica sobre alguma ou todas as partes
de um modelo estatistico. Aqui "afirmacao probabilistica" significa uma declaracao que
faz uso de quaisquer dos conceitos da teoria da probabilidade. Alguns exemplos incluem
média, média condicional, quantil, variancia, distribuicao condicional para uma variavel
aleatoria dada outra, a probabilidade de um evento, a probabilidade condicional de um
evento dado algo, e assim por diante.

De volta ao exemplo proposto acima, suponha-se que tenhamos os dados observados
pela seguradora, denotados por Xy, ..., X,, e existe interesse pelo o que acontecerd com
o tempo até aviso de sinistro das proximas apélices, ou seja X,,11, Xpio,.... Alguns
exemplos de inferéncia estatistica para o caso proposto incluiria obtencao da estimador
de méxima verossimilhanca para a média global dado os valores observados, construir
intervalos de confianga para o valor da taxa de falha 6, calcular probabilidade acerca da

média da vida util dos componentes, etc.

3.1.2 Inferéncia Bayesiana via MCMC

Semelhante ao método classico, a abordagem Bayesiana também considera os dados
observados, aqui denotado y. Entretanto, a abordagem Bayesiana trata 8 como um vetor
aleatorio usando modelos probabilisticos que incorporam sua incerteza.

Segundo DEGROOT; SCHERVISH (2012), a estrutura Bayesiana é composta por ele-
mentos especificos. O primeiro é a distribuicao de probabilidade atribuida ao parametro 0
antes da observacao das demais varidveis de interesse, chamada distribuicao a priori. Dada
a natureza subjetiva dessa distribui¢ao, ¢ comum que opinioes de especialistas auxiliem
na modelagem dos dados, determinando se distribuigoes a priori mais ou menos informa-
tivas serao utilizadas, assim como se parametros secundéarios, chamados hiperparametros
(pensados como parametros do parametros de @), serao incorporados. A notacao usada
para descrever a fungao de distribui¢éo a priori de € neste artigo é p(8).

O segundo elemento é a funcao de verossimilhanca 6 +— f(y|@), que representa a

probabilidade conjunta dos dados (variaveis aleatorias a serem observadas), condicionada
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a e em funcao de 6.

O terceiro e tltimo elemento é a distribuicao de probabilidade condicional do pa-
rametro 6, dado as varidveis aleatérias a serem observadas, y, chamada distribuicao a
posteriori. A notacao usada para descrever a funcao de distribuicao a posteriori de 6

neste estudo é p(@|y), que pode ser obtida a partir do Teorema de Bayes:

(y16) - p(6)

POY) = ) piayas < Y1) P©) (3.1)
0

onde a proporcionalidade segue uma vez que o denominador nao depende de 6.

A equagao (3.1) pode levar a modelos muito complexos, mesmo quando a priori e
verossimilhanca sao relativamente simples, e trata-los analiticamente pode ser impossivel,
de modo que métodos numéricos sao necessarios para avaliacdo. A simulagdo permite
estudar a distribuigao a posteriori com mais detalhes.

Para simular valores dessas distribui¢oes numericamente, usaremos o Método de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Esse método consiste em gerar valores para 6
oriundos de distribui¢oes aproximadas, amostrando sequencialmente e utilizando os tulti-
mos valores gerados para estimar a distribuigao a posteriori p(8]y), objetivo do modelo.

As amostras em sequéncia formam uma Cadeia de Markov.

3.1.2.1 Amostrador de Gibbs

Segundo GELMAN et al. (2013) e GAMERMAN; LOPES (2006), o Amostrador de
Gibbs consiste em tomar @ como um vetor de K subvetores ou componentes tal que 8 =
(01, ...,0K)T. Cada iteragio do amostrador de Gibbs gera valores para os K componentes
de 6, onde cada cada Hg) (valor do k-ésimo componente de 6 na t-ésima iterac¢ao) é gerado
condicionado aos demais.

A distribuicao de um determinado @y condicionado aos demais K — 1 componentes
de @ e em y é chamada de distribuicao condicional completa de 8,. A notacao utilizada
neste trabalho para essa distribuigao é p(@x|y,0_¢), onde 0_, = (0;; i =1,..., K, i # k.).

O algoritmo pode ser resumido a seguir:

1. Inicie o contador de iteracoes em ¢ = 1 e defina os valores iniciais ¥ = (050), ey 0,&0))T

2. Obtenha um novo valor de 8 = (05“, s H,Et))T através de uma geragao sucessiva

de valores:

01 ~p(0ly. 057", 05", 07",
0y ~ p(6:]y, 6,0, ... 01V,

6\ ~ p(6.ly,6", 0 .. 6").
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3. Passe o contador de t para t 4+ 1 e volte ao passo 2 até que a convergéncia ocorra.

3.1.2.2 Algoritmo de Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings, tal como o amostrador de Gibbs, também é um
método MCMC bastante utilizado em contextos Bayesianos para gerar amostras aproxi-
madas da distribuicao a posteriori. Nesta secao descreveremos iterativamente o funciona-
mento do algoritmo.

Segundo PETRIS; PETRONE; CAMPAGNOLI (2009), o algoritmo de Metropolis-
Hastings com passeio aleatério como proposta é um método flexivel e geral o bastante
para gerar uma cadeia de Markov utilizando uma distribuicao invariante.

Tomemos 6 como o parametro de interesse e 8 como o valor do parametro na t-ésima
iteragao do algoritmo de Metropolis. Inicializando o algorito em um valor inicial 0, o
algoritmo gera um valor proposto 8" para o proximo estado da cadeia através de uma
distribuicao proposta ¢(-|8"), isto &, 8* ~ ¢(-|@"). Usando como objetivo a distribuicao
a posteriori p(@ly) do parametro a ser estimado, o valor proposto com probabilidade
a(6%10M) (o valor « sera exibido a frente) ou rejeitado com probabilidade 1 — «(68*|6").
Caso o valor proposto seja aceito, o proximo estado da cadeia sera o valor proposto, ou

1) = 9% e caso seja rejeitado, serd o valor do estado anterior da cadeia, ou seja,

seja, 6
oty — O(t), e assim se segue com as iteragoes subsequentes.

No algoritmo de Metropolis-Hastings com proposta em passeio aleatorio, q(-[O(t)) re-
presenta a densidade de transicao para 8* condicionalmente ao estado atual 8 da cadeia
e modela, por exemplo, uma distribuigao Normal 8*|@ ~ N(0,3), se o suporte de 6 for
RE.

O algoritmo é dado por:

1. Inicialize t = 0 e defina o valor inicial 8 = (0%0), o 9,({0))T.

2. Obtenha um novo valor proposto 8 a partir da distribuicao q(-\H(t)).

" _ . 0* 0(7:71) 0*
3. Compute a(6*6“"") = min {17 p(2(<t7‘3|)5)(q(9*|e‘(t7)1>) }

4. Gere uma variavel independente aleatoria U ~ Ber(a(8*|6")).
5. Se U =1, faca 8 = 0*, caso contrario faca 8 = 91~V
6. Passe o contador de t para t + 1 e volte aos passos de 2 a 6 até que evidéncias de
convergéncia sejam observadas.
3.1.2.3 Amostrador de Gibbs com passo de Metropolis

O amostrador de Gibbs é o mais simples dos algoritmos de simulacao de cadeias de

Markov e costuma ser a primeira escolha para modelos condicionalmente conjugados, onde
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podemos amostrar diretamente de cada distribuicao condicional completa a posteriori,
mas requer o uso de aproximacgoes em caso de modelos que nao sao condicionalmente
conjugados.

Segundo GELMAN et al. (2013), tanto o amostrador de Gibbs quanto o algoritmo de
Metropolis podem ser usados em conjunto para amostrar de distribui¢oes complicadas.
Quando parametros a serem estimados pelo amostrador de Gibbs nao possuem forma
fechada para suas respectivas distribui¢oes condicionais completas, o algoritmo de Metro-
polis é uma opcao viavel para amostras dessas distribui¢oes de forma aproximada.

Se algumas das distribui¢oes condicionais completas em um modelo ndao puderem ser
amostradas diretamente em um dos passos da etapa 2 do algoritmo de Gibbs, os para-
metros podem ser amostrados de forma aproximada usando o algoritmo de Metropolis-
Hastings com passeio aleatorio.

De forma mais geral, os pardmetros podem ser atualizados em blocos, onde cada bloco
¢ amostrado em seu respectivo passo no amostrador de Gibbs, podendo-se, inclusive,
utilizar um passo de Metropolis para amostrar dentro do bloco, caso a respectiva condi-
cional completa do bloco seja desconhecida. Esse método é frequentemente referido como

Metropolis-Hastings within Gibbs ou amostrador de Gibbs com passo de Metropolis.

3.2 MODELOS DE REGRESSAO

Nesta se¢ao, introduziremos os modelos de regressao que serao utilizados para selecao
de variaveis e quantificagao do efeitos de regressoras no capitulo 4. Discorreremos sobre os
modelos de regressao linear miltipla, com penalizagao Ridge, Lasso, Elastic Net ingénuo

e o modelo Bayesiano Spike-and-Slab.

3.2.1 Regressao linear miiltipla

De acordo com MONTGOMERY; PECK; VINING (2013), para avaliar a relagao da
variavel resposta y em relacao a k covariaveis X;, j = 1,..., k, podemos tomar o modelo

dado por:
yi = Po+ Sixa + ...+ Brri + &, 1=1,...,n, (3.2)

em que, n é o numero de observagoes e B8 = (By, b1, ..., Ox) € um vetor de coeficientes
de regressao (parametros), ¢; ¢ um componente de erro aleatério e z;; representa o valor
ndimerico para a j-ésima covariavel, X, a i-ésima observagao da base de dados.
Assume-se que os erros sao independentes e seguem distribuicdo normal com média
zero e variancia desconhecida o2, isto é, ¢; ~ N (0, c?).
O modelo é chamado de regressao linear miltipla, pois envolve mais de um coeficiente
de regressao. O adjetivo linear indica que o preditor estipulado no modelo ¢ uma fungao

linear dos parametros B = (8o, 81, ..., Be)*.



29

Um dos métodos tradicionais de estimacao dos parametros do modelo de regressao
linear multipla é obtida através solugao analitica ja conhecida dos estimadores de minimos
quadrados, que, sob a hipotese de erros independentes e identicamente distribuidos com
média zero, é equivalente ao estimador de maxima verossimilhanga, e é apresentada em

MONTGOMERY; PECK; VINING (2013) como:
B = (X'X)'X'y, se a matriz (X'X) " existir, (3.3)

em que a matriz X é tal que a i-ésima linha ¢ composta por x; = (1,21, ...,zi)" € a

variavel resposta y = (Y1, Y2, .- Yn) " -

Esse estimador segue distribui¢do normal com média B3 e tem variancia (X'X) o2,
isto &, B ~ N(B, (X'X)1o?).

A implementagao do modelo em Python pode ser obtida através da biblioteca scikit-
learn, na classe linear model, método LinearRegression. Esse biblioteca é uma pacote
de aprendizado de méaquina de software livre para a linguagem de programacao Python
e possui varios algoritmos de classificagao, regressao e agrupamento, incluindo méquinas

de vetor de suporte, florestas aleatorias, aumento de gradiente, k-médias e DBSCAN.

3.2.2 Ridge

Segundo HOERL; KENNARD (1970), para obtermos o modelo Ridge, suponhamos
yi e x; = (w1, ...,:cz-k)T com a mesma interpretacao que no modelo de regressao linear
multipla. Assim, ao tomar B = (8o, b1, ..., Bx)T, o estimador de Ridge para o vetor de
efeito das regressoras sob o método de minimos quadrados com penalizacao Ridge em sua

formulagao como problema de otimizac¢ao com restri¢ao é definido por:
n k 2 k
B = arg minﬁ{ Z (yl — By — Zﬁj%‘j) }, sujeito a Zﬁf <t, (3.4)
i=1 j=1 j=1

onde t > 0 é um parametro de ajuste. Uma forma alternativa de descrever esse estimador

¢ a partir da penalizacao quadratica:
. n k 2 k
/3 = arg ming{ Z (yz — 50 - Z/Bjxlj> + )\Zﬁ?}, (35)
i=1 j=1 j=1

onde A € R™ é um parametro de penalizacao. Note que [y nao sofre penalizacao por ser o

intercepto e nao interagir com nenhuma covariavel diretamente. Podemos pensar também
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em Ridge como um modelo Bayesiano ao elicitar 3; para a distribui¢ao a priori:

B ~ N(O i) = p(B;) < exp{=AG7},j=1,.... k,

2)

k
com modelo: (y;|Bo, B;) ~ N(ﬁo + Zﬁsz’p U2>
j=1

k 2
= pyilbo, Bj) o exp{ - <y¢ — B0 — Zﬁszg) }
j=1

Agora a estimativa dos parametros do modelo Ridge via méxima verossimilhanga é

equivalente a estimativa obtida pela moda a posteriori do modelo Ridge Bayesiano:

3 = arg maxg log(p(Bly))
= arg maxg{log(y|8)p(8)) — log(p(y))}
= arg maxﬂ{log(]?()’\ﬁ)?(ﬁ))}

n k 2 k

= argmaxﬁ{ log <Hexp{ — <yi — fo — Zﬁszj) }) + log (HGXP{_)‘ﬁf})}
. P -

= argmaxﬂ{ - (Z (yz — o — Zﬁj%‘) +)‘Z@2)}

=1

n

k 2 k
:argmmﬁ{z(yi_go_zgjxiﬁ Hzgg}
=1 j=1

i=1
Existe solucao analitica para B, dada por:
B = (X'X+ ) XY, (3.6)

em que Iy é uma matriz identidade (k + 1) x (k+ 1) tal que o elemento da primeira linha
e primeira coluna é igual a zero.

A regressao Ridge reduz a magnitude das estimativas para os coeficientes 3; da re-
gressao linear, em comparacao com as estimativas de minimos quadrados ordinéarios. Sua
aplicacao nao esta relacionada a selecao de variaveis, pois embora o Ridge encolha os
coeficientes @, nao hé garantias de forcar Bj = (), assim nao consegue excluir a influéncia
de uma covariavel sobre a resposta.

Além disso, a regressao Ridge também esta relacionada a uma maior estabilidade
numeérica em comparagao com minimos quadrados ordinario devido ao acréscimo de A > 0
na diagonal de X”X, o que muitas vezes evita instabilidades com o procedimento de
inversao em (3.6) em comparagao com (3.3).

A implementacao em Python neste trabalho foi realizada pelo método Ridge da bibli-

oteca sckit-learn e classe linear model.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html
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3.2.3 Lasso

Segundo TIBSHIRANI (1996), nos mesmos moldes que o Ridge, podemos obter o

estimador de Lasso enquanto:

n k 2 k
B = arg mlnﬁ{ Z (yz — BO - Z ﬁjxij) }, sujeito a Z |BJ| < t, (37)
j=1 j=1

i=1
onde t > 0 é um parametro de ajuste. Uma forma alternativa de descrever esse estimador

é como:

n

k 2 k
B = arg minﬁ{ > (yi —Bo— Bjxij) A lﬁjl}, (3.8)
j=1 j=1

i=1
onde A € R" é um parametro de penalizacao. Semelhante ao Ridge, podemos tomar o

modelo de regressao Lasso a partir de um modelo Bayesiano ao incluir uma priori para

5;‘3
B; ~ Laplace (0, %) = p(B;) x exp{—\|5;|},

k
com modelo: (y;|8) ~ N(ﬁo + Zﬁﬂ?z‘j, 02>
j=1

k 2
= p(yilB) x exp{ - (yi —Bo — Zﬁj%j) }
j=1

Agora a estimativa dos parametros do modelo Lasso via méaxima verossimilhanca é
equivalente a estimativa obtida pela moda a posteriori do modelo Lasso Bayesiano:

~

B = arg maxg log(p(Bly))
= arg maxg{log(y|8)p(8)) — log(p(y))}
= arg maxg{log(p(y|B)p(8))}

s o (T - (0= 55 30,) }) e (T 20))

i=1

n k 2 k
—agmay = (3 (=02 m) 22151}
i=1 j=1 j=1

n

k 2 k
= argming{ > (yz — fo— Zﬂj%‘) A \5j|}
i=1 j=1

i=1

Repare que o estimador encontrado é igual ao proposto em (3.8). Ja o modelo pro-
posto por PARK; CASELLA (2008) chamado Bayesian Lasso inclui ; como uma priori
condicionada em o?. Isso deve-se ao fato de que o modelo acima com priori nao condici-
onada gera bimodalidade na densidade da posteriori. Na Figura 7, supondo uma priori

independente para o2, podemos observar o fenémeno.
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In(a®)

Figura 7 — Grafico de contorno da densidade da distribuigao a posteriori de (3,1n(0?)) da
forma apresentada acima

Entretanto, para os efeitos de compreender a regressao Lasso enquanto um modelo
Bayesiano, o modelo sem condicionamento serve seu propoésito. J4 em uma aplicagao da
abordagem Bayesiana para o Lasso, é importante utilizar o modelo com a priori condici-
onada a o2 a fim de evitar uma posteriori com duas modas.

Note que nao existe solucao analitica para B, por isso deve ser computada como um
problema nimerico com restricao a partir de uma desigualdade.

Diferentemente do Ridge, o Lasso pode ser utilizado para sele¢cao de variaveis, pois é
possivel ter A tal que Bj = 0, assim identificando uma covariavel que nao exerce influéncia
para a resposta.

A implementacao no Python é obtida pelo método Lasso da biblioteca sckit-learn e
classe linear model, as mesmas que os demais modelos. O algoritmo usado pelo sckit-learn

para obtencgao de 3; é por coordenadas decrescentes.

3.2.4 FElastic Net ingénuo

Consoante ZOU; HASTIE (2005), o modelo Elastic Net ingénuo, nos mesmos moldes

que o Ridge e Lasso, tem seu estimador definido como:

n k 2 k k
B8 = argmin,@{ Z (yZ — By — Zﬁjmw) }, sujeito a (1 — ) Z |8, + vzﬁf <'t,
j=1 j=1 j=1

=1

(3.9)

onde t > 0 é um parametro de ajuste.
Chama-se a fungao (1 — ) Z?Zl 18] + Z?Zl 37 de penalidade Elastic Net. Quando
v = 1, o modelo se torna uma regressao de Ridge simples. Ja quando v = 0, o modelo

é uma regressao de Lasso simples. Uma forma alternativa de descrever esse estimador é


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Lasso.html
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CcOomo:

n k 2 k k
8= argming{ Z (yi — Bo — Zﬁj.rij) + M Z EARRY Zﬁ;}, (3.10)

i=1 j=1 j=1 j=1
onde A\, Ay € R* sdo parametros de penalizagao.

Ainda de acordo com ZOU; HASTIE (2005), esse modelo é chamado de Elastic Net
ingénuo, pois existe evidéncia empirica de que este modelo nao performa bem ao menos
que esteja bem proximo ao Ridge ou ao Lasso. O estimador de Elastic Net procura corrigir
o duplo encolhimento (double shrinkage) que introduz viés extra ao estimador ingénuo, e

é dado por:

. XTX + Al d
. T 2 T

O modelo implementado no Python, disponivel pelo método ElasticNet da biblioteca
scikit-learn e classe linear model, é similar ao Elastic Net ingénuo, e consiste na minimi-

zagao do seguinte estimador:

n k 2 k k
B = argminﬁ{%<z (yi — Bo — Zﬁjﬂﬁz‘j) + 7Ly Z 8] +0.59(1 — Ly) Z@) },
j=1 j=1 Jj=1

=1

(3.12)

onae = 1—|— 2 € L = —. SSa parametrizag¢ao € equlvalente ao astic €l 1mgenuo
dey=M+Xel; =2 E trizacdo ¢ equivalent Elastic Net ingé

com A5 = 0.5 X Ag, ou ainda:

n

k 2 k k
p=arguming 3 (= o= Y pieg) + M II405 R B (1)

i=1 Jj=1 j=1 j=1
Exceto quando Ay = 0, nao existe solugao analitica para B, assim a obtencao da

estimativa é feita numericamente pelo algoritmo de coordenadas decrescentes, tal qual no

caso Lasso.

3.2.5 Spike-and-Slab Bayesiano

O modelo de Spike-and-Slab Bayesiano é proposto a partir de um modelo de regressao
com uma priori para os efeitos das regressoras, aqui denotado [, cuja distribuicao de
probabilidade é uma mistura entre uma distribuicao continua normal e uma distribuicao
discreta com massa de probabilidade em 0, ou seja, o modelo fornece P(f8, = Oly) > 0
e da a probabilidade que o efeito de uma regressora seja irrelevante. Essa caracteristica
é importante para selecao de variaveis e para a finalidade deste trabalho, que é discorrer
sobre a importancia de cada regressora sobre a variavel resposta.

Consoante TADESSE; VANNUCCI (2021), tomando as notagoes ja apresentadas para

os modelos anteriores, um modelo Spike-and-Slab Bayesiano pode ser descrito como:
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e Modelo: y; ~ N(x!3,0?)

e Priori mista para os efeitos das regressoras: By ~ (1 — m)do + m N (0, 0?7?), onde

0, denota a medida delta de Dirac no ponto x
e Priori para os demais parametros, considerando independéncia a priori:

— 7, ~ Bernoulli(p)

p ~ Beta(a, b)

— 772 ~ Gama(ay, ay)
-2 1 2
— 0 ~ Gama(i, 7)
em que a, b, a1, as e s sao conhecidos.
Note que se m, = 0, entao 8, = 0 quase certamente, e portanto X, nao tem efeito
sobre y.
Seja o vetor paramétrico @ = (3,p,w, 772, 07?)T. Seguem as condicionais completas

para descricao do modelo:

d d
(ply,0_,) ~ Beta(a + Z Ty M — Z T + b) (3.14)
k=1 k=1

T
(77%y,0_,—2) ~ Gama (a1 + %, '[;Uf} + ag) (3.15)
(0721y.0-o2) ~ Gamna (L 2 2T 4 - X7y - X09) )
(3.16)
Plr = 1y.0-(3,m) = 1 - Sal) NERTY

xT x.+772

P (T £ 72) 4 exp {g} L(1-p)

onde S, = {z : m = a},d, = [S;], « = {0,1}. Ainda, X, = 0*(XTg X_g, +
T g gy) p, = 0 2B X gy

A aplicagdo no Python foi realizada através da biblioteca pymc, que de acordo com
seu site, ¢ uma biblioteca de programagao probabilistica que permite aos usuarios cons-
truir modelos Bayesianos de maneira simples e ajusta-los usando método de Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC). O método que o pymc utiliza para amostragem é o
Metropolis-Hastings within Gibbs, embora neste caso o amostrador de Gibbs conseguira

executar a amostragem vide a forma fechada das condicionais completas.


https://www.pymc.io/welcome.html
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4 RESULTADOS

Apos termos elucidado parte do arcabougo tedrico presente neste trabalho, podemos
utilizar os modelos apresentados para entender o efeito de cada varidvel presente na base
de dados fornecida na severidade dos sinistros para auxiliar a subscricao de seguros. A
secao 4.1 diz respeito ao pré processamento da base de dados e a se¢ao 4.2 a seguir discorre

sobre a aplicagao dos modelos e interpretacao dos resultados obtidos.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

O primeiro passo para ajustar os modelos apresentados é transformar a base de dados
contendo 20 colunas, sendo 17 covariaveis qualitativas nominais e 2 covariaveis mais a
variavel resposta sendo quantitativas continuas, em uma base totalmente ntmerica para
que possa ser lida pelos modelos. Para isso, iremos manter as varidveis quantitativas
continuas e transformar as variaveis qualitativas nominais em variaveis dummies binarias,
onde "0" indica a auséncia daquela variavel na apdlice e "1" indica a presenca da variavel

na apolice, como o seguinte exemplo da Tabela 6:

Tabela 6 — Transformacao de varidveis qualitativas nominais em variaveis dummies

Apolice | Cidade Apodlice | Santiago | Valparaiso | Valdivia
A Santiago R A 1 0 0
B Valparaiso B 0 1 0
C Valdivia C 0 0 1

O resultado dessa transformagao é uma base de dados com 372 covariaveis e 1 resposta.
As colunas de latitude e longitude, as tnicas covaridveis originalmente quantitativas con-
tinuas, foram padronizadas para que todas covariaveis tenham magnitude similar a fim
de evitar problemas ntimericos.

Adicionalmente, os dados foram separados aleatoriamente em conjuntos de treino e
teste, com proporcao de 70% treino e 30% teste. Essa separacgao foi feita utilizado a
fungao train_ test split, da biblioteca sckit-learn.

Ultimamente, foram eliminadas colunas com variancia zero no conjunto de teste, ou
seja, variaveis que nao tiveram ocorréncia nenhuma no conjunto de teste e a permanéncia
delas implicariam em problemas ntmericos na aplicacao. No fim, de 372 covaridveis,
foram eliminadas 24 covaridveis, como por exemplo, o codigo SIC 8072, que caracteriza
consultérios dentais, em que havia uma tnica ocorréncia na base original. Ao fim da

exclusao, 348 covaridveis permaneceram na base de dados.
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4.2 APLICACAO

Os primeiros modelos a serem aplicados serao estimados via maxima verossimilhanca
penalizada sob a abordagem classica, ou equivalentemente, via méximo a posteriori do
ponto de vista Bayesiano: regressao linear miltipla sem penalidade, Ridge, Lasso e Flastic
Net ingénuo. Os procedimentos de inferéncia para os modelos sao realizados a partir das
fungoes do scikit-learn: LinearRegression, Lasso, Ridge e ElasticNet, respectivamente.

Para os modelos que incluem hiperparametros a serem ajustados, como por exemplo
o parametro A para a regressao Lasso, Ridge e Elastic Net e a razao entre as penalida-
des Lasso e Ridge denotada como v para o Elastic Net, iremos performar o método de
validacao cruzada.

Segundo REFAEILZADEH; TANG; LIU (2016), na validagao cruzada, os dados sao
inicialmente divididos em k segmentos ou blocos de tamanho igual. Posteriormente, sao
realizadas k iteracoes de treinamento e validacao, de modo que em cada iteracao um
bloco diferente dos dados é reservado para validagao, enquanto os k — 1 blocos restantes
sao utilizadas para treinamento. A Figura 8 demonstra um exemplo do esquema de

particionamento e execugao do método com k = 3.

X Y Dados

Figura 8 — Validagao cruzada com nimero de blocos k = 3

Desta maneira, faremos a busca em grade com validagao cruzada para obter o valor
6timo para o hiperparametro em cada um dos os modelos. Para modelos que incluem
apenas um unico hiperparametro, propomos uma grade de valores para teste, e entao
o modelo é aplicado para cada valor proposto para o hiperparametro. Em sequéncia,
performa-se o método de validacao cruzada e calcula-se uma medida de qualidade preditiva
para o valor proposto. O hiperparametro que resultar na melhor medida preditiva é

selecionado como o valor 6timo dado a lista de valores introduzida.
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No caso de modelos com dois ou mais hiperparametros, a locucao adverbial "em grade"
entra em jogo: dado listas de valores para cada hiperparametro a ser testado, o dominio
dos hiperparametros é dividido em uma grade discreta, ver Figura 9 para exemplo de
grade discreta de dois hiperparaemtros. Dessa forma, todas as combinagoes possiveis de
valores da grade sao testados e a validacao cruzada é feita para obter um valor de medida
preditiva para cada combinagao. De maneira similar, o conjunto de hiperparametros que
apresentar a melhor medida ¢ tomado como a combinagao 6tima dado as listas de valores

propostas.

Hyperparameter 2

P
=

Hyperparameter 1

Figura 9 — Exemplo de busca em grade para dois hiperparametros

A busca em grade foi tal que Arasso € AElastic Net Variaram de 0 a 1, com incremen-
tos de tamanho 0,001, j& Agigge variou de 1 a 100, com incrementos de tamanho 0,1 e
por fim ~ variou de 0 a 1, com incrementos de tamanho 0,01. As estimativas para os

hiperparametros 6timos na busca em grade foram:

;\Lasso = 0,001 (41)
ARidge = 1, 2. (4.2)
5\Elastic Net = 0,001 e ’S/ = 07 05. (43)

Selecionado os hiperparametros, os modelos foram ajustados. Para avaliacao da acura-
cia de cada modelo, a medida de qualidade preditiva adotada foi o erro quadréatico médio
entre as respostas verdadeiras do conjunto de teste e a estimativa obtida a partir do ajuste

do modelo nas covariaveis do conjunto de teste. Os erros resultaram:

EQMgem penat. = 9 36. (4.4)
EQM; . = 2,12. (4.5)
EQMg;qee = 2,07. (4.6)

EQMgjatic net = 2, 12. (4.7)
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Observe que o menor erro quadratico médio foi oriundo da regressao Ridge. Ademais,
podemos analisar o comportamento grafico do ajuste do modelo versus a resposta esperada

ao redor da reta y = = na Figura 10:

o 2 4 [ -] 10 12 14

Figura 10 — Grafico de dispersao do ajuste da regressao Ridge versus a resposta esperada

Repare que o comportamento embora nao perfeitamente alinhado com a reta y = ,
nao apresenta grandes desvios ao redor da reta, isso o erro quadratico médio foi conside-
rado satisfatorio.

Em sequéncia, realizou-se uma selecao de variaveis na regressao Ridge utilizando a
funcao SelectFromModel da biblioteca sckit-learn. Essa funcao define a média dos coefici-
entes ajustados da regressao escolhida como um limite, e entao variaveis cuja importancia,
dada pelo coeficiente estimado, ultrapassem esse limite sao selecionadas.

O limite determinado pela funcao foi 0, 79. De 348 variaveis presentes no modelo, 134
foram selecionadas. Os modelos foram ajustados novamente a fim de verificar se a selecao
de varidveis conseguiu diminuir a variabilidade do modelo. Entretanto, no que tange ao
erro quadratico médio, essa selecao de variavel nao foi capaz de alcancar este objetivo,
conforme ilustrado nas equacoes 4.8 a 4.11 a seguir em que EQM™ representa o erro apos

a remocgao das variaveis:

EQMgem penat. = 2,18 < EQMger, penal. (4.8)
EQM] .o = 2,19 > EQM;| .o (4.9)
EQM;{idge =2,15> EQMRidge (4.10)

EQMEjastic Net = 2520 > EQMgjaqtic Net (4.11)

O ganho foi apenas positivo para regressao linear miltipla sem penalizacao. Para
termos uma mudanga mais significativa, poderiamos tomar uma selecao de variaveis mais
elaborada, como nas abordagens mais comuns que testam todas combinagoes de variaveis
possiveis de covaridveis para verificar qual explica melhor a variabilidade dos dados.

Depois de aplicar os modelos analisados sob inferéncia cléssica, resta aplicar o modelo

Spike-and-Slab cuja abordagem é Bayesiana.
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As prioris para os parametros foram selecionadas como:

Tk |p ~ Bernoulli(p);

p ~ Beta(1,1);
e 72 ~ Gama(l,1);
e 02~ Gama(s3, 2).

A inferéncia via MCMC foi realizada considerando burn-in de 5.000 iteragoes e espa-
¢amento de tamanho 1.

O EQM foi calculado para este modelo estimando as respostas usando o modelo Baye-
siano ajustado aplicado no conjunto de teste. Em detalhe, seja ¢ a (-ésima iteracao do
MCMC realizado no conjunto de treino, gerou-se ;|0 ~ N(XZT,B(@, 0?®) para cada ¢,
onde x! sdo as amostras das covaridveis presente no conjunto de teste. Desta maneira,
a resposta estimada ¢; para cada amostra ¢ foi obtida através da média das ¢ geragoes.
As estimativas foram entao comparadas com os valores verdadeiros e o erro quadratico

médio resultou em:

EQMSpike—and—Slab =1,98 (4- 12)

Repare que o EQM resultante do ajuste do modelo Spike-and-Slab foi o menor de
todos os erros vistos até agora, ou seja, ¢ o que menos erra em média em previsao.

Ademais, as estatisticas mais importantes para este trabalho incluem a probabilidade
de inclusao da covariavel, que é dada como a média a posteriori do pardmetro 7, e as
estimativas para os efeitos das regressoras ;. Na Tabela 7, pode-se encontrar as 10

covaridveis com maiores valores absolutos de efeitos de regressora estimados pelo Spike-
and-Slab.

Tabela 7 — 10 covariaveis com maiores valores absolutos de efeitos de regressora estimados
pelo Spike-and-Slab

Coluna Original | Variavel Probabilifiade Estimativa de Efeitos
de Inclusao () | de Regressora (5;)
Codigo SIC 7521 1 -4.71
Codigo SIC 2026 1 -4,04
Codigo SIC 8062 1 3,35
Niumero de Prédios | 4 1 3,20
Tipo de ocupagao Agricultura 1 3,15
Zona CRESTA 5 1 3,12
Codigo SIC 5311 1 2,86
Ntmero de Andares | 23 1 2,82
Ntmero de Prédios | 12 1 2,56
Codigo SIC 3663 1 -2,46
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Em primeira instancia, podemos observar que todas as probabilidades de inclusao
apresentadas na tabela sao igual a 1. Em mais detalhe, 71 das 348 covariaveis presentes,
cerca de 20% das covariaveis, tiveram probabilidade de inclusdao exatamente igual a 1;
142 de 348 covariaveis, cerca de 41%, tiveram probabilidade de inclusdo maior que 0, 99;
338 das 347 covariaveis, cerca de 97%, tiveram probabilidade de inclusao maior que 0, 95;
finalmente, 347 de 348 covariaveis, quase 100%, tiveram probabilidade de inclusdo maior
que 0, 9.

A tnica covariavel que teve probabilidade de inclusao menor que 0,9 foi a covariavel
de longitude, que junto a covariavel de latitude, sao as tinicas covaridveis que nao sao
binarias. Se observarmos a geografia do Chile, o pais é bem estreito e faz sentido que a
variavel longitude nao seja tao significativa.

Como as probabilidades de inclusao foram em grande maioria consideraveis, significa
que todas as variaveis sao importantes para o poder preditivo do modelo e assim podemos
utilizar as estimativas de efeitos de regressora para poder interpretar a influéncia no valor
de sinistro.

Ao consultar no site da agéncia americana de administracao da satde e seguranca
ocupacional, a OSHA, na ferramenta de pesquisa de codigo SIC, podemos ver que o
codigo SIC, nimero 7521, variavel que tem a estimativa de efeito de regressora de maior
magnitude, diz respeito a estacionamento de automodveis, como garagens, parques de
estacionamento, etc. Voltando na base original, podemos conferir que ha 46 registros de
sinistros desse codigo SIC, todos entre CLF 156 e CLF 180. Existem bastante registros,
pouca variabilidade e baixa magnitude no valor dos sinistros, entao faz sentido que a
estimativa de efeito de regressora tenha um valor negativo proeminente.

Da mesma maneira, o codigo SIC 2026 diz respeito a estabelecimentos que se dedicam
principalmente ao processamento de leite fluido, creme e produtos relacionados. Aqui
temos 223 sinistros registrados, tendo 5 com magnitude mais relevante, entre CLF 1.000 e
CLF 100.000, e os demais de valor baixo, de até CLF 100. Existem ainda mais registros,
um pouco mais de variabilidade e em geral baixa magnitude, o que implica na estimativa
de efeito de regressora ajustada ter um valor negativo também proeminente mas menos
que o codigo SIC 7521.

Outrossim, o codigo SIC 8062 ¢é relacionado a estabelecimentos que se dedicam princi-
palmente a prestacao de servigos médicos e cirirgicos gerais e outros servicos hospitalares.
Repare que a estimativa de efeito de regressora para essa variavel é proeminente e posi-
tiva. Observando a base de dados original, temos 74 sinistros registrados com esse codigo
SIC, em grande maioria acima de CLF 100.000, podendo chegar a CLF 600.000. Con-
textualizando, hospitais costumam conter maquinario, equipamentos e estruturas caras,
caracterizando apolices de grande risco financeiro, e o modelo comprova isso. E relevante
para seguradora evitar subscrever apoélices de hospitais a fim de diminuir seu risco de

subscrigao.


https://www.osha.gov/data/sic-search
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Ja para as variaveis nimero de prédios 4 e 12 que aparecem na tabela 7, a relevancia
da interpretacao do coeficiente de alta magnitude pode nao ser verossimil. Ao retornar
a base original, vemos que cada uma das varidveis tem apenas 4 registros de sinistros,
todos com magnitude bem expressiva, o que explica a estimativa de efeito de regressora
altamente positiva, mas devido ao baixo ntimero de ocorréncias, o viés é consideravelmente
alto. Em contexto, faz sentido um condominio com 4 ou 12 edificios apresentar alto risco
de subscricao para seguradora, mas a conclusao apenas pelo ajuste do modelo pode ser
erroneo.

No que tange a variavel zona CRESTA 5, a aparicao dela no top 10 em si ja é relevante,
pois ela descreve uma grande regiao do Chile, como é possivel ver na Figura 11 contendo

um mapa da zona topografica do Chile, em que a regiao é codificada como Austral Zone.
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Figura 11 — Mapa das zonas topograficas do Chile

Note que a zona CRESTA 5 compreende a regiao do extremo sul chileno, a zona
austral, como as regides de Magallanes, Los Rios, Aysen, Los Lagos, etc. E a estimativa de
efeito de regressora para essa regiao é proeminente e positiva. Retomando a base original,
vemos que hé 2243 sinistros registrados nessa zona e existe uma porcentagem significativa,
em torno de 10%, de sinistros acima de CLF 10.000, valor que ja as seguradoras ja
consideram como sinistro vultoso. Essa regiao embora nao seja densamente populosa é
uma regiao onde se encontram penitenciarias, redes de hotéis de ski, industrias, fazendas
de agropecuéria, e outros riscos grandes em maior porcentual do que as demais regioes.

Para a seguradora, isso significa que ela deve diminuir o seu risco de subscri¢ao nessa

zona e diversificar a carteira, seja ao subscrever mais apolices pequenas ou assumir menos
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riscos vultosos nessa zona. Esse tipo de analise é muito produtivo para seguradora e nao
foi possivel capturd-lo imediatamente na anédlise exploratéria de dados, onde a anélise
de localidade foi bastante contaminada pela magnitude da chamada key zone, a zona
CRESTA 3.

Para o codigo SIC 5311, que diz respeito a hipermercados e shoppings, a interpretagao
é similar as ja vistas. Existem 40 sinistros registrados, todos com magnitude alta devido
a natureza do risco. Shoppings e hipermercado costumam ter valor segurado imponente
atrelado as suas apolices e representam um risco de subscri¢gao muito alto.

De maneira similar, podemos prosseguir tecendo anédlises sobre cada uma das 348
covariaveis e suas estimativas de efeito de regressora pelo modelo Spike-and-Slab. Como o
modelo Bayesiano teve o menor EQM dentre os modelos analisados, as inferéncias feitas a
partir dos seus resultados sao as mais acuradas. Ainda tentamos ajustar o Spike-and-Slab
usando apenas as covariaveis selecionadas a partir do Ridge, mas o EQM desse ajuste
resultou em 17,56, muito acima de qualquer nivel aceitavel de acuracia.

As anélises apresentadas tém como objetivo nortear a subscricao de seguros. A partir
de uma base de dados contendo cerca de 12 mil amostras com 19 covariaveis, sendo 2
quantitativas continuas e 17 qualitativa nominal, e cada uma contendo varios valores dis-
tintos, a analise exploratoria desses dados em relagao ao impacto com a variavel resposta
é complexo e visdes mais pormenorizadas do risco podem ser facilmente ignoradas.

A aplicagao de um modelo de regressao linear com boa acuracia, como o modelo
Bayesiano de regressao Spike-and-Slab, identificam muito mais facilmente regressoras im-
portantes para a andlise, que tém efeito significativo frente a variével resposta, como foi
possivel constatar ao longo deste capitulo. Dessa forma, essas analises terao valor muito
significativo para seguradora no auxilio ao controle de risco de subscri¢ao por selecao ad-
versa de maneira mais simples, uma vez que a aplicagao de modelos de regressao é menos
custoso que a compra de modelos de riscos catastroficos, tradicionalmente utilizados pelas

seguradoras.
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5 CONCLUSOES

Neste estudo, apresentamos uma aplicacao de modelos de regressao para selecao de
varidveis no contexto ao risco de subscricao que é responsavel por grande parte do resul-
tado financeiro de uma seguradora. Uma seguradora com carteira saudéavel é aquela que
subscreve riscos saudaveis com bom histérico de sinistros. Nesse sentido, surge a proble-
matica que permeia este trabalho: a partir de uma base de dados de sinistros histéricos
contendo diversas variaveis em sua maioria de natureza qualitativa nominal, como fazer
inferéncia acerca de quais varidveis sao mais relevantes para o valor de sinistro esperado.

O caminho tomado foi aplicar modelos de regressao, como regressao linear multipla,
com penalizacao Lasso, Ridge e FElastic Net ingénuo e regressao Spike-and-Slab. Os resul-
tados da aplicagao revelaram que a regressao Ridge e a regressao Spike-and-Slab obtiveram
melhor poder preditivo devido a apresentarem os menores erros quadraticos médios, com
o modelo Bayesiano sendo o superior entre as duas abordagens.

Uma vez determinado o melhor modelo em termos de acuracia de predigao, foi possivel
fazer interpretagoes sobre as regressoras com maior efeito na resposta, como estaciona-
mentos e estabelecimentos de processamento de leite, que representam um risco positivo
para seguradora, e estabelecimentos que prestam servicos médicos e apolices na zona
CRESTA 5, que por sua vez indicam um risco negativo para seguradora.

Como pontos fortes deste estudo, podemos destacar que ele introduz uma proposta
mais parcimoniosa para a avaliacao de covariaveis mais relevantes para a variavel de in-
teresse no contexto de seguros patrimoniais de catastrofe, sendo usual que seguradoras
arquem financeiramente com a compra de softwares que implementem modelos tradicio-
nais para esses contextos, além de expertise a custo extremamente elevados para, dentre
outras coisas, realizar o trabalho a que este estudo se propoe. Além disso, este estudo per-
forma essa avaliagao em covariaveis qualitativas nominais, quando a maioria dos estudos
o fazem a partir de covaridveis quantitativas continuas.

Embora este estudo proponha uma analise da importancia de cada covariavel e possa
auxiliar inicialmente a subscricao de seguros de uma seguradora, realisticamente as ana-
lises feitas neste trabalho nunca irao substituir completamente a informacao obtida pela
compra dos servicos de empresas como a Moody’s RMS e a Verisk, que detém informacao
de todo mercado global, possuem modelos ajustados e confidveis, além de uma estrutura
gigante para fornecer informacao mais precisa que modelos de regressao linear ajustados
usando dados de uma tnica seguradora, que datam de 2017 a 2021.

Como trabalho futuro a ser desenvolvido a partir deste estudo, a selecao de variaveis
que performamos usando a média dos coeficientes de regressao ajustados no Ridge po-
deria ser realizado de maneira diferente. Uma alternativa a ser explorada ¢é selecao de

variaveis tradicionais, como os métodos forward e backward, que exploram combinagoes
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de covaridveis, dentre as quais escolhe-se aquela que resulta no maior poder preditivo
observado.

Outrossim, tendo em vista que a variavel de localidade é entendida por todo o mer-
cado, incluindo 6rgaos reguladores da operacao de seguros por volta do globo, como sendo
pivotal para o sinistro esperado é impreterivel que seja incluido uma modelagem espacial
e geoprocessamento nos dados apresentados. Alias, esse é o tipo de modelagem que as
empresas de avaliacao de riscos catastroficos fazem, assim urge a necessidade de futura-
mente introduzirmos uma abordagem mais parcimoniosa para esse tipo de modelo, a fim
de que as proprias seguradoras tenham estrutura para implementar.

Em geral, este trabalho propoe uma ferramenta simples para o auxilio de subscri¢ao de
seguros, a partir da qual as seguradoras podem fazer um julgamento inicial no que tange
a relevancia das informacoes coletadas dos segurados a fim de reduzir a selecao adversa e

consequentemente seu risco de subscricao.
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