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Resumo

Neste trabalho, aplicamos modelos de Machine Learning (Arvores de Regressdo,
Random Forest, Boosting e XGBoost) para precificagdo ou tarifagdo de uma
carteira de seguro automovel e comparamos com modelos lineares generalizados
(GLM) em dados de sinistros de seguro automovel considerando as principais
caracteristicas do segurado e do veiculo. Com base em critérios de avalia¢do de
performance fora-da-amostra, os resultados indicaram que o XGBoost é o melhor
método preditivo tanto para a frequéncia como para a severidade, apresentando
ganhos na predi¢do quando comparado ao GLM comumente utilizado em tarifag¢do
de seguros.
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1. Introducao

Podemos afirmar que o processo de precificacdo e tarifacdo comecou ha séculos
tendo em conta os relatos, segundo a histéria do seguro, de que os babilénios, gregos e
chineses ja utilizam mecanismos semelhantes aos contratos de seguros atuais para
garantir as perdas no transporte de cargas. Assim, conforme o desenvolvimento e
aperfeicoamento verificado nos contratos de seguros desde o inicio do século XIV,
também tem havido esta evolucdo no processo de precificacdo. Assim, € cada vez mais
notorio, nos dias de hoje, o uso de modelos matematicos e ferramentas sofisticadas para
o célculo do prémio de seguro, com o objetivo de que este seja suficiente para cobrir 0s
custos com sinistros, 0s gastos com a operacao e gerar margem de lucro.

Neste trabalho, aplicamos modelos de Machine Learning (Arvores de Regressdo,
Random Forest, Boosting e XGBoost) sobre uma base de dados de sinistros de seguro
automovel e comparamos os resultados com modelos lineares generalizados (GLM).

O nosso objetivo é comparar os resultados do processo de precificacdo utilizando
algoritmos de Machine Learning (ML) e modelos lineares generalizados resultantes da
manipulacdo dos dados de uma carteira de sinistros Auto. As variaveis de interesse sdo o
namero de ocorréncias de sinistros e indenizagdes que podem ser explicadas em funcgédo
da faixa etéria e sexo do condutor, regido, marca e ano de fabricacdo do veiculo.

Assim, a partir do banco de dados disponibilizado publicamente pelo sistema
AUTOSEG (SUSEP, 2023) informacdes obtidas através dos arquivos submetidos
semestralmente pelas companhias de seguros sob superviséo da SUSEP
(Superintendéncia de Seguros Privados), separamos, primeiramente, a base de dados em
duas amostras sendo 60% para treino e 40% para teste ou previsao.

A base de dados contém as seguintes variaveis:

e Ano modelo: ano de fabricacao do veiculo;

e (ategoria: a categoria tarifaria;

e Regido: contém o cddigo e descricao das regides de circulacgao;

e Sexo: descricao do sexo do condutor.

e Faixa etaria: faixas etarias do condutor;

e Exposicdo: quantidade de veiculos expostos;

e Freq ColisaoParcial: nimero de sinistros da cobertura colisdo parcial;

e Ind ColisaoParcial: total de indenizagdes de sinistros da cobertura colisdo parcial;
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e IS Média: média das importancias seguradas das apdlices incluidas no agrupamento.

Este trabalho estd organizado em 6 secfes. Na secdo 2, comegamos por fazer uma
revisdo de literatura onde apresentamos as principais referéncias encontradas sobre
trabalhos anteriores. Na secdo 3, apresentamos a metodologia utilizada. Na secdo 4,
efetuamos analise preliminar dos dados descrevendo as classes de cada uma das variaveis
da base de dados. Na se¢do 5, focamo-nos na andlise dos modelos de frequéncia e
severidade com a analise exploratoria e a interpretacdo dos resultados produzidos pelo
pacote computacional R (2024). Por fim, na sec¢do 6, consideraces finais sdo feitas.

2. Revisao de Literatura

N&o obstante se verificar recentemente uma tendéncia maior para pesquisa na area
de ML e GLM sobretudo no que diz respeito a precificacdo de produtos de seguros, ha
ainda uma escassez de trabalhos neste campo do saber, particularmente quanto a aplicacédo
do ML no processo de tarifacdo de seguros. Todavia, algumas referéncias seréo trazidas
para este artigo, cada uma com a sua particularidade, abordando sobre o tema. Assim,
esta secdo visa apresentar um resumo da literatura disponivel que, sobretudo, entendemos
ser relevante para o tema em estudo.

No que concerne aos métodos de ML, a metodologia utilizada neste trabalho
baseia-se no livro de Izbicki e dos Santos (2020) que aborda ndo somente 0s aspectos
tedricos de cada um dos algoritmos de ML mais utilizados como também apresenta
detalhes das bibliotecas e comandos do programa computacional R. No que diz respeito
ao GLM, a metodologia utilizada segue Goldburd et al. (2016).

Em Izbicki e dos Santos (2020), o objetivo é de estreitar a relacdo e criar a ponte
entre modelos de ML e a estatistica, ou seja, a pesquisa visa principalmente analisar,
discutir e trazer os pontos fortes de cada um dos métodos de ML e explorar a sua aplicacdo
na estatistica. Assim, neste trabalho utilizamos as metodologias descritas em Izbicki e dos
Santos (2020) referentes aos métodos de ML para precificacdo de seguro automovel e
comparamos os resultados com o GLM, uma abordagem benchmark para seguros deste
tipo.

Mendes et al. (2017) foca na comparacéo entre algoritmos de ML (Arvores de
Regresséo, Bagging, Random Forest, Boosting e Redes Neurais), modelos preditivos
tradicionais (GLM e modelos aditivos generalizados) e técnicas de regressdo penalizadas

41



Cadernos do IME — Série Estatistica Precificagdo do Seguro Automovel

(Lasso, regressdo Ridge e redes elasticas) a partir de uma base de dados simulada de
seguro de automdvel. Naquele artigo, os autores abordam sobre as vantagens e
desvantagens de cada um dos procedimentos e concluem afirmando que nenhum método
avaliado apresenta melhor desempenho relativamente aos restantes, tendo como base 0s
indicadores em anélise, apesar de que alguns métodos tenham apresentado um erro de
predicdo menor. Isto significa que a base de dados em qualquer trabalho desempenha um
papel primordial para a selecdo do método mais preciso e confidvel. Portanto, o0 campo
de abrangéncia da pesquisa deste artigo torna-o util e relevante para este trabalho.

Hanafy e Ming (2021) explora, a partir de uma base de dados enorme em seguros,
varios métodos tais como Regressdo Logistica, XGBoost, Random Forest, Arvores de
Regressdo, Bayes Ingénuo e K-NN para prever ocorréncia de sinistros e avaliar os
resultados de cada um deles. Sendo que, os autores consideram o algoritmo Random
Forest como o melhor modelo tendo em conta a sua robustez e capacidade preditiva.

Prieto (2005) é o outro trabalho que incluimos na revisdo de literatura e que se
aproxima ao objeto de pesquisa do nosso estudo, na medida em que aborda aspectos da
precificacdo do seguro automovel a partir de métodos de ML e aplicacdo do GLM. Em
Prieto (2005), utiliza-se trés procedimentos como a arvores de deciséo, regressao logistica
e GLM para calcular a frequéncia e o custo médio com sinistros de colisdo da base de
dados de uma seguradora brasileira.

Com a base de dados de uma carteira de automovel de contratos subscritos no
periodo compreendido entre janeiro de 2004 a dezembro de 2004, segundo Prieto (2005),
no que diz respeito ao algoritmo de arvores de deciséo, as variaveis ano do veiculo, bonus,
tipo de veiculo e a idade foram as mais significativas para estimar a frequéncia de
sinistros. Relativamente ao custo médio com sinistros, as variaveis com maior destaque
na explicacdo da variacdo da variavel resposta foram a procedéncia do veiculo, tipo do
veiculo, origem da apolice e fabricante do veiculo, o que levou & conclusdo de que a
construcdo de arvores distintas para cada variavel de interesse foi acertada.

Por outro lado, para ajuste do GLM, o autor utiliza o procedimento de Genmod
(PROC GENMOD) do pacote SAS, que funciona com um parametro de escala associado
ao parametro de dispersdo ¢ da familia exponencial. Jain (2018) aborda e compara trés
procedimentos de precificacdo de seguros a citar: GLM (frequéncia e severidade),

Tweedie GLM e Redes Neurais Artificias. A comparagéo efetuada pelo autor € com base
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nos critérios do teste MSE (Erro Quadratico Médio), AIC (Akaike Information Criterion),
razdo entre o prémio de risco e a validagdo cruzada. O GLM apresentou o melhor
resultado em termos de precisdo seguido pelo Tweedie GLM e redes neurais
respetivamente.

As referéncias apresentadas acima e a peculiaridade de cada uma delas é que
permite 0 enriquecimento e crescimento da investigagdo no campo da precificacdo de
seguros aplicando algoritmos de ML e modelos estatisticos considerados tradicionais,
como € o caso do GLM. Este trabalho visa igualmente agregar mais opgdes a este campo
de pesquisa ainda em desenvolvimento e, sobretudo, contribuir que o setor segurador

possa acompanhar as novas tendéncias.

3. Metodologia
Antes de apresentarmos nesta secdo 0s modelos utilizados no artigo,
introduziremos os critérios de comparacdo de performance, que sdo o Erro Absoluto
Médio (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).
O Erro Absoluto Médio (MAE) é uma medida utilizada para avaliar a preciséo de
um determinado modelo e € calculado da seguinte forma (1):
MAE =23y — g
= (1)
Onde y;, e ¥; representam 0s valores observados e preditos respetivamente. Por

sua vez, 0 RMSE ¢ definido como (2):

1 T
'V = — Yi — Ui)?
RMSE '”(.,-21 (yi — ¥i)
= (2)

3.1 Modelos de Machine Learning em Atuaria

Desde suas origens, a inteligéncia artificial foi impulsionada pelo desejo de se
compreender e revelar relagbes complexas nos dados, com o objetivo de desenvolver
modelos capazes ndo apenas de realizar previsdes precisas, mas também para extrair
conhecimento de uma forma compreensivel. Nessa busca, o campo de ML tem se
diversificado consideravelmente, resultando em uma vasta gama de pesquisas que

exploram diferentes aspectos e metodologias.
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Dentro do espectro de métodos de ML, as técnicas baseadas em &rvores de deciséo
destacam-se por sua eficacia e utilidade, oferecendo resultados tanto confidveis quanto
interpretaveis para uma ampla variedade de conjuntos de dados.

O desenvolvimento das arvores de decisdo remonta a Morgan e Sonquist (1963),
que introduziram o conceito através do método Detector de Interagdo Automatico (DIA),
destinado a lidar com efeitos ndo aditivos em analises de dados de pesquisa. Esse marco
inicial foi seguido por significativas evolucdes e a criacdo de programas computacionais
dedicados a analise de dados, contribuices notaveis feitas por pesquisadores como, por
exemplo, Messenger e Mandell (1972).

Entretanto, a evolucdo metodoldgica das arvores de decisao foi significativamente
impulsionada por contribuicdes pioneiras de Moore (1987), Friedman et al. (1977),
Friedman (2001) e Quinlan (1979, 1986). Estes pesquisadores enriqueceram
substancialmente o campo de ML ao desenvolver algoritmos pioneiros para arvores de
decisdo. A escolha frequente das arvores de deciséo e técnicas relacionadas advém de
uma série de atributos vantajosos que as posicionam como ferramentas analiticas
altamente eficientes e acessiveis:

e Natureza ndo-paramétrica: podem modelar relagdes complexas sem a necessidade de
pressupostos iniciais sobre a distribui¢do dos dados;

e Flexibilidade com tipos de dados: habilidade para processar dados heterogéneos,
sejam eles ordinais, categdricos ou uma combinagdo dos dois.

e Selecdo intrinseca de variaveis: eficiéncia em identificar e utilizar apenas as variaveis
mais relevantes, aumentando a robustez do modelo contra dados irrelevantes.

e Robustez contra outliers e erros: tolerancia a anomalias nos dados, o que contribui
para a construcao de modelos razoavelmente estaveis.

e Alta interpretabilidade: facilidade de compreensdo dos resultados por usuarios com
pouca ou nenhuma formacao em estatistica ou atuaria, democratizando o acesso a
analise de dados complexos.

E relevante enfatizar que as arvores de decisdo constituem a base de fundagéo de’
uma variedade de algoritmos modernos, tais como Random Forest, Boosting (FREUND,
1995; FRIEDMAN, 2001) e XGBoost (CHEN & GUESTRIN, 2016), onde sdo usados

como blocos para construgbes de modelos mais complexos. Para obter uma viséo
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completa das variadas técnicas em ML, é recomendavel a leitura de Izbicki e dos Santos

(2020).

Ainda neste contexto, a chamada aprendizagem atuarial representa um campo
inovador que integra técnicas de ML e inteligéncia artificial "a ciéncia atuarial, aplicando
algoritmos avancados e modelos computacionais para a analise de vastos volumes de
dados atuariais, incluindo informagdes sobre seguros, previdéncia e riscos financeiros.
Estas metodologias oferecem amplas aplicacGes no dominio atuarial, tais como:

e Precificacdo de seguros: emprego de algoritmos de aprendizagem de ML para
estabelecer prémios de seguros, levando em conta uma avaliagdo mais apurada dos
riscos associados aos clientes.

e Analise de riscos e sinistros: utilizacdo de algoritmos para prever riscos e identificar
tendéncias que possam sinalizar fraudes ou padrdes de sinistralidade.

e Gestio de investimentos e provisdes: aplicacdo de modelos preditivos para aprimorar
estratégias de investimento e a gestdo de provisdes técnicas.

e Personalizagdao de planos: Desenvolvimento de planos de seguros personalizados,

baseados em analises detalhadas das necessidades especificas de cada cliente.

Deste modo, a adogdo de técnicas de ML esta revolucionando o0 modo como 0s
atuarios conduzem suas analises, oferecendo insights mais aprofundados sobre riscos e
padrdes comportamentais, além de aprimorar significativamente as decisdes estratégicas
nos setores de seguros, sadde e previdéncia. Algumas referéncias notaveis neste campo
emergente incluem Wuthrich e Merz (2023) e Denuit e Trufin (2019).

Dentro deste contexto, 0 ML surge como uma poderosa alternativa aos modelos
lineares generalizados (GLM), ao acelerar a modelagem e previsdo através da
identificacdo de estruturas de dados complexos e frequentemente ndo lineares, sem a
necessidade de suposic¢des prévias sobre a relacdo entre covariaveis e a variavel resposta,
ou sobre as distribui¢Ges probabilisticas subjacentes. Esta abordagem permite a geracao
de modelos preditivos robustos, capazes de capturar a complexidade dos dados atuariais,
pavimentando o caminho para inovagoes e eficiéncias sem precedentes na area.

De forma resumida, as abordagens de ML usadas neste artigo estdo descritas a

sequir.
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3.2 Arvores de Regressao

Arvores de regressao ou de classificacdo oferecem métodos populares para medir
importancia de variaveis e separacao binaria. Para este método, referimos a Moore (1987)
e Denuit e Trufin (2019). Este método seleciona caracteristicas individuais para
parcionamento do espaco de covariaveis, e a importancia das variaveis é medida pela
analise da contribuicdo de cada componente na queda total da funcdo objetiva. A

separacao binaria tem a vantagem que pode ser feita de modo aditivo.

3.2.1 Random Forest - RF

Arvores de regressdo formam a base para diferentes métodos de funcdes de
regressao que podem ser combinados. Desta forma, citamos Random Forest e Algoritmos
de Boosting que essencialmente utilizam arvores de regressdo. RF foram introduzidas por
Breiman (2001).

Assim, uma segunda estratégia para lidar com a interacdo e os efeitos ndo lineares
é empregar um modelo florestal aleatério. A base deste método esta no desenvolvimento
de éarvores de regressdo pelo algoritmo CART (MOORE, 1987) de éarvores de
classificacdo e regressao. Este algoritmo particiona sistematicamente o espago variavel
do preditor através de um processo recursivo, buscando identificar divisdes 6timas nos
dados de treinamento, minimizando avidamente uma funcéo de custo quadratica.

O processo comeca extraindo repetidamente amostras com substituicdo do
conjunto de dados de treinamento, gerando o que é conhecido como amostra bootstrap
(EFRON & TIBSHIRANI, 1994). Esta amostra bootstrap serve como base para a
construcdo de arvores de regressdo altas individuais usando o algoritmo CART. Ao
repetir este procedimento, é obtida uma colecdo de arvores de regressao independentes.

Para aumentar ainda mais o poder preditivo, essas arvores individuais sao
agregadas usando uma técnica denominada bagging (BREIMAN, 1996). No bagging,
multiplas funcbes de regressdo sdo treinadas a partir de amostras de bootstrap, e suas
previsdes sdo calculadas para criar uma funcédo de regressao composta. Para otimizar este
processo de agregacéo, é introduzido um refinamento. Em cada ponto de decis@o dentro
de cada arvore de regressdao do conjunto, um subconjunto aleatorio de preditores é
selecionado sem substituicdo. Este aprimoramento da origem ao que € comumente
referido como Random Forest (BREIMAN, 2001).
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Um exemplo de aplicacéo de &rvores de regressdo, Random Forest e Boosting em
atuéria e em mortalidade é encontrado em Levantesi e Pizzorusso (2019).

3.2.2 Boosting

Assim como Random Forest, o Boosting também consiste na agregacdo de
diferentes estimadores da fungéo de regressao. Contudo, esta combinacdo é feita de outra
forma. Existem diversas variacbes e implementacGes de Boosting. O estimador é
construido incrementalmente. Inicialmente, se atribui o valor de 0. Este estimador possui
alto viés, mas baixa variancia (zero). A cada passo, se atualiza o valor do estimador de
modo a diminuir o viés e aumentar a variancia da nova funcéo. Isto é feito adicionando-
se ao estimador uma funcao que prevé os residuos.

Uma forma de se fazer isso € com a utilizacdo de uma arvore de regressao. E
importante que essa arvore tenha profundidade pequena de modo a evitar o superajuste.
Além disso, ao invés de simplesmente adicionar essa fungdo por completo, adicionamos
ela multiplicada por A (chamado de learning rate): um fator entre 0 e 1 que tem por
finalidade evitar o super-ajuste. Uma outra diferente implementacdo de Boosting foi feita
neste artigo e tem acumulado fama por um bom desempenho, que é o XGBoost (CHEN
& GUESTRIN, 2016).

3.2.3 XGBoost

XGBoost (também conhecido como eXtreme Gradient Boosting) é um esquema
escalavel de machine-learning para Boosting de arvores. As capacidades preditivas deste
algoritmo tém sido amplamente reconhecidas em um nUmero grande de desafios e
competicdes de ML. Este método, referimo-nos a Chen e Guestrin (2016), enquadra-se
na categoria de algoritmos de Boosting, que funcionam por meio da construcdo de um
conjunto de modelos (geralmente arvores de decisdo) de maneira sequencial. Cada novo
modelo corrige os erros cometidos pelos modelos anteriores, ajustando 0s pesos das
observagdes com base nos erros residuais.

O XGBoost combina as seguintes caracteristicas principais: (i) o ajuste dos
modelos é feito através da minimizacdo do gradiente da funcdo de perda, o que permite
ajustar os parametros de maneira mais eficiente; (ii) o algoritmo inclui termos de
regularizacdo para penalizar a complexidade do modelo (normalmente a profundidade

das arvores), o que ajuda a evitar o overfitting; (iii) um de seus grandes diferenciais € sua
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implementagdo otimizada, com suporte a paralelismo, utilizando uma estrutura de
memoria eficiente para armazenar os dados, o que reduz a quantidade de computagdo
necessaria durante o treinamento; (iv) durante o processo de Boosting, 0 XGBoost ajusta
gradualmente o aprendizado, controlado por uma taxa de aprendizado (learning rate), que

regula o peso dado a cada novo modelo.

3.3 Modelos Lineares Generalizados
Nesta subsecédo apresentamos os modelos lineares generalizados aplicados para a

frequéncia (nimero de sinistros) e para a severidade (valor dos sinistros).

3.3.1 Frequéncia
Para precificacéo utilizando GLM, a frequéncia é caracterizada como a contagem
do namero de sinistros. Assim, comeg¢amos por apresentar principais conceitos sobre a

familia de distribuicdo Poisson utilizada, neste trabalho, para o ajuste da frequéncia.

Dada uma variavel resposta y, o GLM é dado por (3)

) =ty peap{ 0
¢ 3)
onde 0 ¢ ¢ s@o pardmetros candnico e de dispersao respetivamente.
E a funcdo de ligacdo (4):
gu) = Xp, 4

onde X sdo as covariaveis (sexo do condutor, ano de fabricacdo, faixa etaria do

condutor, etc), u ¢ a média de y e B coeficiente do modelo.
Chamamos a expressédo (3) de familia exponencial.
A distribuicdo Poisson definida por (5):

E:'_AA:'J' )
fly) = —— y=0,1,...
v (5)

pertence a familia exponencial e tem valor esperado E(Y) igual a variancia Var(Y).

Entretanto, quando acontece que:

E(Y) <Var(Y)
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chamamos de sobredispersdo. Para dados de contagem existe a familia quasipoisson

derivada da funcdo quasi-verossimilhanga que ¢ dada por
. 1
QU1 o%y) o< — {ylog() — A}
se Var(Y) = a*

Observagdo: Se ¢ = 1, entdo O(4,0°,y)é proporcional a fungdo log-verossimilhanga da

Poisson.

3.3.2 Severidade

A severidade é caracterizada como o montante ou valor do sinistro e este modelo
esta associado "a distribui¢des continuas como verossimilhanca.

A distribuicdo Gama utilizada no modelo para avaliar a severidade também faz
parte da familia exponencial e tem funcdo densidade dada por (6):

0
‘.l

fly) = my”‘le‘ﬁ”.y >0 ©
O modelo Gama tem a forma:
y ~ Ga(u,9)
gu) = Xp,

u € amédia de Y e ¢ € o parametro de dispersdo. A fungdo de ligagdo canonica ¢ a fungao

inversa 1/u, isto &,
1/u=Xp.
Usualmente considera-se a fungao de ligagéo log:
log(u) = Xp3
atendendo a dificuldade na interpretacao dos parametros f.

4. Analise dos Dados
A partir da base de dados publica extraida do sistema AUTOSEG procedemos
com alguns ajustes e mantemos apenas as variaveis que, do ponto de vista do mercado,

sdo relevantes para os metodos aqui aplicados quando se trata de precificagdo do seguro
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automodvel. Nesta secdo, exploramos a base de dados descrevendo as varidveis nela

contida e efetuamos a analise exploratdria com intuito de encontrar, em uma primeira

etapa, as covaridveis que apresentam mais relevancia para a explicacdo da variavel
resposta.

Para a presente analise, as varidveis respostas para a frequéncia e severidade sdo
Freq ColisaoParcial e Ind ColisaoParcial respectivamente, e a varidvel Exposicao
utilizada como offset no GLM com a finalidade de corrigir o tamanho dos grupos que
podem ser muito distintos. Sendo as demais variaveis utilizadas como preditoras para
explicagdo da variavel resposta.

A partir da base de dados contendo as variaveis descritas na nossa introducao,
procedemos com andlise dos dados visando encontrar, do ponto de vista da andlise, 0
melhor conjunto de dados quer seja para treinamento como para o teste. Assim, apos a
leitura dos dados efetuou-se uma série de manipulacgdes até chegar aos dados definitivos,
isto é:

e Exclusao das variaveis Freq RouboFurto, Ind RouboFurto, Freq ColisaoPerdaTotal,
Ind ColisaoPerdatotal, Freq Incendio, Ind Incendio, Freq Outros e Ind Incendio da
base de dados;

e Filtragem dos dados, com intuito de reduzir o tamanho da base de dados e tornar a
sua leitura menos exaustiva consideramos somente a categoria pick up;

e Agrupamento dos anos atribuindo como ano 2018 os anos inferiores a esta data.

Considerando que este intervalo contém cerca de 138.632 observagdes.

A manipulacdo efetuada na base de dados reduziu o namero de variaveis e,
consequentemente, o tamanho da amostra para 81.406 observacdes, visando ndo somente
permitir uma abordagem mais pratica como também uma melhor gestdo do tempo. Foi
possivel obter os conjuntos de dados para treinamento e teste na medida em que a amostra
de treino representa 60% e a de teste 40% da base de dados respetivamente.

Apresentamos abaixo as variaveis que fazem parte da base de dados e que para a
precificacdo de uma carteira de seguro de automovel sédo geralmente consideradas pelo
mercado segurador. Entretanto, vale realcar que nem todas as varidveis listadas foram

utilizadas ou tomadas em conta para a explicacdo das variaveis de interesse.
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e Regiio

A localizagdo ou trajeto habitual do veiculo ¢ nos dias de hoje um fator de
preenchimento obrigatorio na subscricdo de um seguro automovel. Em paises mais
desenvolvidos, o prémio do seguro de um determinado modelo de veiculo pode estar
sujeito a agravamento ou bonificagdo atendendo a localidade, procedimento justificado
por razdes como: tamanho da populagdo, fator de desenvolvimento ou qualidade das
estradas, indice de criminalidade etc. Nao ¢ dificil, por exemplo, constatar que uma
localidade com estradas ou vias devidamente sinalizadas e com padroes sofisticados de
seguranc¢a rodovidria apresentara menor risco de ocorréncia de colisdo do que regides
menos desenvolvidas. Analogamente, podemos afirmar fluxo de pessoas deve ser uma
variavel também a ser considerada no processo de precificagao.
¢ Ano de Fabricacao

Esta ¢ uma variavel categodrica que se deve ter em conta no processo de tarifacao
pelo fato do ano de fabricacao dizer muito sobre as condi¢des técnicas do veiculo. Assim,
¢ razoavel concluir que veiculos mais antigos podem representar maior risco para a
seguradora e, portanto, pode ser uma variavel relevante para o nosso estudo. Sexo

A variavel categdrica sexo costuma ser relevante no processo de precificacdo em
alguns paises incluindo o Brasil, na medida em que o género do condutor pode impactar
na maneira como o veiculo ¢ dirigido. Nao obstante ser cada vez maior a lista de paises,
principalmente europeus, em que o sexo do condutor ndo representa um fator diferencial
devido, sobretudo, a questdes do ambito da igualdade de género, € para a nossa analise
uma caracteristica significativa no mercado segurador brasileiro.
e Faixa Etaria

Esta ¢ uma das variaveis mais importantes quando se trata do seguro automovel.
E de amplo conhecimento que o desempenho do ser humano em muitas tarefas ou
atividades esta intrinsecamente relacionado ao fator idade, pois se com o tempo o
individuo adquire maturidade e experiéncia permitindo-lhe aperfeicoar ‘as suas
habilidades e competéncias sobre determinada tarefa, ¢ também verdade que ao passar
dos anos perde-se ou reduz-se habilidades cognitivas e capacidades motoras.

Assim, do exposto acima e adicionado outros fatores associados a idade da pessoa,
consideramos a variavel faixa etaria visando perceber o conjunto ou intervalo de idades

em que o condutor estd ou ndo mais propenso ao risco.
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e Exposicio

Esta ¢ uma variavel quantitativa que representa o tempo de vigéncia de cada
apolice durante o periodo de observacao, que para o nosso estudo € o periodo semestral.
Assim, o nimero de expostos ¢ definido como o melhor estimador para a quantidade de
veiculos segurados.
e Importincia Segurada Média

Conforme o glossario disponibilizado pelo sistema AUTOSEG, a varidvel
importancia segurada média representa a média do valor seguro dos contratos, ponderada
pela exposicao de cada uma das apolices. Esta ¢ uma variavel quantitativa que nos permite
ter visibilidade sobre o capital segurado médio dos riscos subscritos pela companhia de
seguro.
¢ Frequéncia

A frequéncia € a variavel que representa o niumero de sinistros ocorridos num
periodo em estudo. E para a presente abordagem concentramo-nos na quantidade de
sinistros referente a cobertura colisdo parcial.
¢ Indenizacao

Esta ¢ uma variavel que representa o montante pago com sinistros e similarmente

ao caso da frequéncia, a indenizagao aqui referida diz respeito a cobertura colisdo parcial.

4.1 Analise Exploratoria da Frequéncia

Nesta secdo tratamos de explorar as variaveis da base de dados visando sobretudo
ter visibilidade a partir dos graficos sobre quais varidveis sdo potenciais candidatas a
incluir nos modelos para explicacdo das varidveis respostas para ambos 0S €asos
frequéncia e severidade. De realcar que nesta analise consideramos simplesmente
algumas variaveis categoricas existentes na nossa base de dados. No R utilizamos a
funcéo model.matrix para transformar as varidveis categoricas em colunas de 0 e 1. Sendo
gue o numero 0 indica que determinado registro ndo tem a caracteristica observada e 1
indica que tem aquela caracteristica.

Assim, comecamos por efetuar a analise da relacdo da covariavel sexo com a
variavel resposta, que é a frequéncia de sinistros da cobertura colisdo parcial, aqui
representada por Freq ColisaoParcial. Cabe destacar que as tabelas 1, 2 e 3 apresentam
frequéncias relativizadas pela exposicdo. A Tabela 1 ajuda-nos a verificar que a

covariavel sexo pode ser significativa para explicacdo da variavel resposta pelo fato do
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género masculino apresentar uma propor¢do observada maior na distribuicdo da

frequéncia do que o sexo feminino.

Tabela 1: Frequéncia Relativa - Variavel Sexo

Sexo | Proporgdo
F 0,43
M 0,57
Fonte: Autores (2024)

No que concerne a covariavel ano de fabricacdo, Ano Modelo, observa-se pela
Tabela 2 um comportamento distinto entre as diferentes classes da covaridvel ano de
fabricacdo relativamente ao nimero de sinistros, o que demonstra que o ano de fabricacao
do veiculo impacta no nimero de ocorréncia de sinistros e, portanto, € significativa para
explicacdo da variavel de interesse. No processo de transformacdo das varidveis

categoricas em fatores de 0 e 1 a classe ano modelo 2022 ficou sem representatividade.

Tabela 2: Frequéncia Relativa - Variavel Ano de Fabricacéo

Modelo Proporgéo
2018 ou anterior 0,76
2019 0,11
2020 0,09
2021 0,04

Fonte: Autores (2024)

A outra variavel a considerar no preditor é a faixa etaria do condutor e, portanto,
a analise da frequéncia mostra-nos que ha aparentemente uma relagdo entre o nimero de
sinistros e a idade do condutor pela distribuicdo da frequéncia nas diferentes classes

definidas.

Tabela 3: Frequéncia Relativa - Variavel Faixa Etaria

Faixa Propor¢ao
Abaixo de 26 anos 0,03
26 a 35 anos 0,18
36 a 45 anos 0,27
46 a 55 anos 0,25
Acima de 55 anos 0,27

Fonte: Autores (2024)
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4.2 Analise Exploratoria da Severidade

Analogamente ao caso da frequéncia, procedemos com analise exploratéria dos
dados de severidade a fim de examinar as variaveis a considerar no preditor dos nossos
modelos. Primeiramente, tratando-se de uma varidvel resposta de carater quantitativa
comegamos por observar o comportamento do histograma na escala real e logaritmica.
Assim, a partir dos histogramas, podemos constatar a assimetria dos dados e no primeiro
caso observamos que, quanto menor € o montante pago com sinistros, maior € a

frequéncia (figura 1).

Figura 1: Histograma das Indenizagdes de Colisao Parcial
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Fonte: Autores (2024)

No que concerne a escala do log das indenizacBes (figura 2) observamos um

comportamento menos assimétrico dos dados.

Figura 2: Histograma do Log das Indenizagdes de Colisdo Parcial
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Fonte: Autores (2024)

Apesar da Figura 3 ndo ilustrar com clareza a significancia da covariavel sexo
para explicagéo da variavel resposta que, no caso da severidade, trata-se das indenizagdes
com sinistros e denotada por Ind ColisaoParcial, iremos considera-la no nosso estudo. De
realcar que os gréaficos apresentados abaixo, referentes "a analise exploratdria, utilizamos

a escala logaritmica de modo a permitir melhor visibilidade quanto a distribuicao.
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Figura 3: Indenizacdes x Sexo
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Fonte: Autores (2024)

Outra variavel a considerar no preditor € o ano de fabricacéo do veiculo e apesar
da figura 4 ndo ilustrar convincentemente sobre a significancia de cada um dos fatores

desta covariavel em relacdo a variavel resposta, iremos considera-la inicialmente no

modelo.
Figura 4: Indenizagdes x Ano de Fabricagao
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Fonte: Autores (2024)

A partir do conjunto de boxplots (figura 5), verificamos comportamentos distintos
das classes da covariavel faixa etaria em relagdo aos montantes pagos com sinistros e,

portanto, iremos considera-la no preditor.

Figura 5: Indenizagdes x Faixa etaria 26 a 35 anos
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5. Resultados
5.1 Frequéncia

Nesta subsecdo, apresentamos o0s principais resultados do pacote computacional
R resultantes da aplicagdo dos modelos ou métodos utilizados.

5.1.1 Arvores de Regressao

A Figura 6 ilustra uma arvore de regressdo em que a melhor variavel explicativa
¢ a exposicdo e podemos interpreta-la da seguinte forma: uma amostra de 81 mil
observac0Oes a frequéncia média estd em 0,14, se a exposi¢cdo é menor que 27 mantém-se
0 numero de observacGes com uma frequéncia média de 0,12. E se for maior que 27, o
nimero de observagdes desce para 635 e com a frequéncia média de 3,2 e assim
sucessivamente até atingir uma folha. A figura abaixo € obtida atraves da func&o rpart.plot
da biblioteca com 0 mesmo nome. O método de separacdo usado na arvore de regressdo

foi ANOVA.

Figura 6: Ajuste Arvore de Regressdo
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Fonte: Autores (2024)

Para este método, o MAE e o RMSE estimados foram de 0,1849 e 0,4402

respetivamente.

5.1.2 Random Forest

O grafico abaixo (figura 7) ilustra o grau de importancia de cada covariavel na
predicdo da variavel resposta segundo os critérios de diminuicdo média na precisdo
(%IncMSE) e diminuicdo média de Gini (IncNodePurity). Este modelo costuma ser

facilmente interpretavel e tem a particularidade de lidar com covariaveis discretas. A
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partir do gréafico, verificamos, no que diz respeito ao critério %IncMSE, que a variavel
exposi¢do apresenta um grau de importancia maior do que as restantes varidveis, seguida
pela faixa etaria, sexo e a variavel ano de fabricacdo. No que concerne ao critério
IncNodePurity, a exposicdo mantém-se como a variavel mais importante para o modelo,
seguida pela faixa etéria, ano de fabricagdo e o sexo. A fungdo varlmpPlot da biblioteca
Random Forest do pacote computacional R permite-nos obter este grafico com os dois
critérios indicados acima. Para Random Forest foi usado o algoritmo de Breiman
(baseado no codigo original de Breiman e Cutler, ver Breiman (2001)). Utilizamos
namero de variaveis aleatoriamente amostradas como candidatos em cada divisdo como

sendo a raiz quadrada do numero de regressores.

Figura 7: Importancia das Variaveis ajuste Random Forest — Frequéncia
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Fonte: Autores (2024)

A Figura 8 ilustra o comportamento decrescente do erro a medida que se registra

o surgimento de mais arvores.

Figura 8: Erro em fung¢do do niimero de arvores - ajuste Random Forest
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Fonte: Autores (2024)

O MAE e o RMSE para este método foram de 0,1832 e 0,4299 respetivamente.
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5.1.3 Boosting

Analogamente aos algoritmos ja abordados acima, o Boosting também agrega
diferentes estimadores da funcdo de regressdo (Izbicki e dos Santos, 2020). No R
utilizamos a fun¢do bst, pertencente a biblioteca com o0 mesmo nome, para implementagao
do Boosting e no que diz respeito a eficacia do modelo, consideramos ser bastante
razoavel na medida em que apresenta um MAE de 0,1805 ¢ RMSE de 0,4301, que ¢
ligeiramente inferior aos de Arvores de Regressdo ¢ Random Forest. Os parAmetros do
melhor ajuste Boosting foram: (i) algoritmo de aprendizagem de arvore; e (ii)

profundidade maxima das arvores de 6. O custo por falso positivo foi de 0,20.

5.1.4 XGBoost

O XGBoost ¢ considerado como uma variagdo do Boosting ¢ no R a sua
implementagdo ¢ feita pelo pacote com o mesmo nome (Izbicki e dos Santos, 2020). O
MAE e RMSE encontrados foram de 0,1765 e 0,4277 respetivamente e, portanto,
apresenta-se como o melhor método, no que diz respeito aos dois critérios, quanto a
precisdo para predi¢do da frequéncia de sinistros. Os parametros do melhor ajuste
XGBoost foram: (i) funcdo objetiva Tweedie; (i) taxa de aprendizado de 0,10 que previne
overfitting (quanto menor essa taxa, mais robusto contra o overfitting, mas com lentidao
maior no célculo); (ii1) redug¢do de perda minima para executar uma parti¢ao adicional na
arvore de 0,50; (iv) profundidade méxima de uma arvore de 4; (v) regularizagdo L2 (e

L1) nos pesos igual a 1 (e 0).

5.1.5 GLM - Frequéncia

Diferentes ajustes de modelos GLM foram feitos tendo em conta a significincia
das covariaveis incluidas no preditor. De realcar que para a andlise do nimero de sinistros
tomamos a variavel exposi¢do como offset.

No primeiro ajuste efetuado, incluimos no preditor apenas uma covariavel que ¢
a variavel sexo que mostrou ser significativa pois tem um p-valor inferior ao nivel de
significancia de 5%, com AIC, para o modelo, de 50.909.

No segundo modelo, acrescemos a covaridvel faixa etéria e verificamos que ambas
sdo significativas para explicacdo da frequéncia de sinistros. O AIC encontrado para este
ajuste ¢ de 50.775.

No terceiro modelo, adicionamos a covariavel ano de fabricacdo no preditor com

excecdo da classe de modelos referentes ao ano de 2022 pelo fato deste ndo apresentar
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quaisquer registros que impactam sobre a nossa analise. As covaridveis consideradas
neste ajuste apresentaram p-valores muito proximos de zero e consequentemente sdo
todas significativas, com AIC de 50.640.

No que concerne ao critério AIC, verificamos que o terceiro modelo tem o menor
AIC e, portanto, ¢ o melhor ajuste para explicar a frequéncia de sinistros da cobertura
colisdo parcial. No quesito da analise da capacidade preditiva deste modelo, obtemos o

MAE e RMSE na ordem de 3,1464 ¢ 3,4476 respetivamente.

5.2 Severidade
Apresentamos os principais resultados do pacote computacional R resultantes da

aplica¢do dos métodos de ML e GLM para a severidade.

5.2.1 Arvores de Regressao

A estrutura dos modelos de ML no caso da severidade assemelha-se ao da
frequéncia sendo a unica diferenga a variavel resposta, que neste caso ¢ o valor das
indenizagdes. Assim, diferente do que verificamos no caso da frequéncia, nao obtivemos,
de acordo com o resultado, qualquer variavel que explicasse bem o montante pago em
indenizagdes com sinistros. Portanto, o modelo ndo apresentou resultados desejados.
MAE e RMSE encontrados foram de 8.775,28 e 14.769,7. O método de separagdo usado

na arvore de regressdo foi Anova.

5.2.2 Random Forest

Destacamos o grau de importincia das varidveis de acordo aos critérios indicados
anteriormente. A frequéncia da cobertura colisdo parcial tem o maior grau de importancia
na explicacdo da varidvel resposta pelo critério da diminui¢do média na precisdo
(%IncMSE). Por outro lado, no que diz respeito a diminui¢do média de Gini
(IncNodePurity), a exposicao representa a covariavel de maior relevancia seguida pela
faixa etaria. Para Random Forest para severidade (figura 9) foi usado o algoritmo de
Breiman (baseado no codigo original de Breiman e Cutler, ver BREIMAN (2001)).
Utilizamos ntimero de variaveis aleatoriamente amostradas como candidatos em cada

divisdo como sendo a raiz quadrada do numero de regressores.
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Figura 9: Importancia das variaveis ajuste Random Forest — Severidade
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Fonte: Autores (2024)

Similarmente ao que se observou no caso da frequéncia, aqui também o erro

decresce a medida que aumenta o numero de arvores, conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10: Ajuste Random Forest — Severidade
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Fonte: Autores (2024)
O Random Forest estima, para o caso da severidade, um MAE na ordem de

8.895,93 e RMSE de 14.923,99.

5.2.3 Boosting

No caso do Boosting, apresentamos a relagdo entre os valores estimados e os
observados visando averiguar a capacidade preditiva do modelo. No entanto, o MAE e
RMSE encontrados foram de 8.848,31 e 14.972,62 respetivamente. Os parametros do
melhor ajuste foram: (i) algoritmo de aprendizagem de arvore; e (ii) profundidade

maxima das arvores de 6. O custo por falso positivo foi de 0,20.

5.2.4 XGBoost

Igualmente ao resultado produzido para a frequéncia em que este método registou
o menor erro absoluto médio, para a severidade confirma uma vez mais a capacidade
preditiva deste modelo. O MAE estimado ¢ de cerca de 8.744,48. Contudo, no que diz
respeito a0 RMSE, o XGBoost nao apresentou uma capacidade preditiva melhor que os

métodos anteriores.
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Os parametros do melhor ajuste XGBoost foram: (i) funcao objetiva Tweedie; (ii)
taxa de aprendizado de 0, 10 que previne overfitting (quanto menor essa taxa, mais robusto
contra o overfitting, mas lentiddo maior no célculo); (iii) reducao de perda minima para
executar uma particao adicional na arvore de 0,50; (iv) profundidade méaxima de uma

arvore de 4; (v) regularizagdo L2 (e L1) nos pesos igual a 1 (e 0).

5.2.5 GLM

No primeiro modelo, consideramos no preditor as variaveis categdricas sexo, ano
de fabricacéo e faixa etaria. E tendo em conta um nivel de significancia de 5% verificamos
que as classes de perfis Ano de Fabricacdo 2019 e Ano de Fabricagdo 2020 sdo as Unicas

significativas. A Figura 11 representa os residuos do modelo em questéo.

Figura 11: Residuos - Modelo 1
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No segundo modelo (figuira 12), mantemos no preditor apenas as classes de perfis
gue mostraram serem significativas no ajuste anterior e, por conseguinte, obtivemos um
ajuste com p-valores inferiores a 5%. Comparado ao AIC do ajuste anterior, este é
ligeiramente superior.

Figura 12: Residuos - Modelo 2
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Fonte: Autores (2024)

No terceiro modelo (figura 13), adicionamos no modelo a classe de perfil Faixa

Etéria maior que 55 anos e, com excec¢do a esta varidvel, as outras duas mostraram, uma
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vez mais, serem significativas para explicacdo das indenizagfes com sinistros. Este

modelo apresenta, em relacdo aos anteriores, um melhor ajuste porque tem um AIC que

é inferior aos dos modelos 1 e 2 de severidade, respetivamente. Sobre a analise da

capacidade preditiva deste modelo, que é o melhor ajuste, 0 MAE e RMSE estimados
foram de 10.691,82 e 18.332,79 respetivamente.

Figura 13: Residuos - Modelo 3
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5.3 Resumo dos resultados
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Nas Tabela 4 e 5, estdo as métricas de performance para cada um dos modelos

utilizados. Os menores MAEs e RMSEs estdo em negrito para facilitar a identificacéo.

Tabela 4: Comparacdo pelo critério MAE

Critério MAE
Modelo Frequéncia Severidade
Arvores de Regressdo 0,1849 8.775,28
Random Forest 0,1832 8.895,93
Boosting 0,1805 8.848,31
XGBoost 0,1765 8.744,48
GLM 3,1464 10.691,82

Fonte: Autores (2024)

Tabela 5: Comparacéo pelo critério RMSE

Critério RMSE
Modelo Frequéncia Severidade
Arvores de Regressao 0,4402 14.769,70
Random Forest 0,4299 14.923,99
Boosting 0,4301 14.972,62
XGBoost 0,4277 14.637,11
GLM 3,4476 18.332,79

Fonte: Autores (2024)
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6. Consideracoes Finais

E cada vez mais notavel a presenca da inteligéncia artificial (IA) em diferentes
setores de atuacdo e em nossa vida. O mercado de seguros, como um setor em expansédo
e relevante para a sustentabilidade da economia mundial, ndo é excecdo a chegada de
modelos de IA. E sendo o ML uma é&rea de estudo pertencente a 1A, ela também se
apresenta como um instrumento inovador. Assim, o objetivo deste trabalho visou aplicar
métodos de ML para tarifacdo de seguro automovel e compara-los com o benchmark
GLM, que é considerado um método tradicional no processo de precificagdo. Pelo que,
apresentamos em forma de resumo, nas Tabelas 4 e 5, o desempenho de cada um dos
modelos estudados, quer na abordagem da frequéncia como da severidade, com base nos
critérios do erro absoluto médio e da raiz do erro quadratico médio. Tanto pelo critério
MAE, quanto pelo RMSE, os resultados mostram que o XGBoost é o melhor modelo,
tanto para frequéncia como para severidade.

Em geral, as varidveis da base de dados com maior impacto nos diferentes
algoritmos e modelos aplicados foram o sexo, a faixa etaria e o ano de fabricacdo do
veiculo. Em suma, constatou-se a partir do estudo efetuado e da revisdo de literatura que
h& um leque consideravel de métodos de ML sujeitos a estudo e discussdo quanto as suas
vantagens e desvantagens bem como a sua aplicabilidade no setor de seguros.

Recomendamos para futuros trabalhos que sejam exploradas outras classes de
algoritmos de ML em produtos de seguros visando compara-los aos métodos estatisticos

tradicionais em termos de preciséo e confiabilidade.
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MOTOR INSURANCE PRICING WITH MACHINE
LEARNING AND GENERALIZED LINEAR MODELS

Abstract

In this work, we apply Machine Learning models (Regression Trees, Random Forests,
Boosting, and XGBoost) for pricing or rate making of an motor insurance portfolio and
compare the results with the ones obtained by a traditional generalized linear model
(GLM) based on real claims data, considering the main characteristics of the
policyholder and the vehicle. Based on out-of-sample performance evaluation criteria,
results indicated that XGBoost is the best predictive method for both claims frequency
and severity, showing improvements in prediction ability when compared to the commonly
used GLM for insurance pricing.
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