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6
METODOLOGIA DE CALCULO DO CAPITAL ECONOMICO

Uma das principais fungdes do gerenciamento de riscos em um setor
financeiro € determinar a quantidade de capital que a institui¢do necessita para se
proteger contra perdas futuras significativas, e inesperadas. Entidades
seguradoras, fundos de capitalizagdo, bancos e instituicdes financeiras em geral,
devem ter uma base sélida de capital para cobrir o risco presente em suas
operagdes.

A maioria dos modelos de determinacdo de capital, conforme discutido no
capitulo 2, € composta por sub-modelos que mensuram, separadamente, o capital
para cada classe de negécio da companhia. O capital total requerido serd, entdo, a
agregacdo desses capitais individuais. Entretanto, o comportamento marginal das
classes de negécio ndo € suficiente para avaliar a necessidade de capital da
companhia, uma vez que os riscos podem ter uma interdependéncia, em geral, nao
linear, impossibilitando a soma direta desses capitais. Portanto, € preciso conhecer
o tipo e o grau de dependéncia entre as mesmas. Um dos grandes desafios na
determinacdo de capital € justamente identificar e mensurar essas dependéncias.

Quando as relagdes de associacdo ndo sdo consideradas e o capital total é
assumido como sendo a soma dos capitais individuais ndo € possivel considerar os
efeitos da diversificacdo de carteiras. Pela teoria da pulverizacdo de riscos, ao
diversificar as classes de negdcio tem-se uma reducdo do risco e conseqiiente
reducdo do capital minimo requerido para fazer face a este riscos. Entdo, nao
considerar estes efeitos pode levar a uma supercapitalizacdo que acarretaria em
um uso ineficiente do capital.

A correlacdo tem sido usada como padrdo para descrever as estruturas de
dependéncia entre classes de negdcio. Entretanto, como apresentado no capitulo 5,
ela ndo € capaz de captar todas as estruturas de dependéncia existentes. Em
seguros, por exemplo, a presenca de distribuicbes com caudas pesadas e

assimétricas torna inadequado o uso da correlagdo uma vez que esta ndo € capaz
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de captar as associagOes existentes nas caudas das distribuicdes das séries das
diversas classes de negdcio.

A necessidade da utilizacdo de outras medidas de dependéncia que ndo a
linear, para capturar outras dimensdes de dependéncia existentes entre diferentes
classes de negdcio leva a uma discussao do uso de cépulas. O método das cépulas,
apresentado no capitulo 4, tem se mostrado uma ferramenta importante na
agregacdo de capitais uma vez que ndao hd restricdo na especificacdo das
distribuicbes marginais das classes de negdcio envolvidas, e por ser capaz de
captar as interdependéncias, inclusive nas caudas das distribuicdes. Este método
permite avaliar o impacto peculiar da dependéncia na determinagdo do capital
requerido, sendo que o grau de dependéncia nio € influenciado pelas distribuicdes
marginais das classes.

Nesta secdo, serd determinado o capital econdmico, que se baseia no valor
minimo que a companhia deve ter para cobrir as perdas futuras potenciais,
refletindo seu risco especifico. E possivel medir o capital econdmico através da

distribuicdo de perdas agregadas da companhia, como serd mostrado no final deste

capitulo.
_S_éries_ de ) Distribuicdes
Sc;nlstrlalldade || Marginais > Copulas ,| Distribuigao » Medida |
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Figura 5: Procedimento de célculo do capital econémico

A finalidade deste capitulo € apresentar uma metodologia para cdlculo do
capital econdmico agregado de uma seguradora, com vdrias classes de seguros, a
partir da andlise dos valores extremos de suas perdas, levando em consideragdo as
estruturas de dependéncia existentes entre as classes. Nesta aplicacdo serd
considerado apenas o risco de subscricdo. O capital econdmico serd determinado a

partir de uma metodologia fortemente inspirada por Valdez (2006), cujos passos
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principais sdo: ajuste da distribuicio aos dados (sinistralidade e sinistros);
identificacdo das estruturas de dependéncia; ajuste das cOpulas, determinacdo da
distribuicdo conjunta e do capital econdmico. A figura 5 apresenta um fluxograma
do procedimento de calculo do capital econdmico.

Estes passos serdao detalhados na secdo 6.1. Uma aplicacdo desta
metodologia serd apresentada na secdo 6.2. Uma metodologia alternativa
desenvolvida a partir da aplicacdo de copulas a séries temporais serd apresentada

na secao 6.3.

6.1.
Procedimento de determinacao de capital econémico

6.1.1.
Ajuste da distribuicao aos dados

A andlise de exposicdo ao risco de perdas de uma seguradora requer o
conhecimento das despesas com sinistros e a arrecadacdo de prémios para cada
classe, durante um determinado periodo. Este periodo deve ser grande o suficiente
para que se possa ajustar as distribuicdes marginais de cada classe de negdcios de
forma adequada. As despesas com sinistros sdo padronizadas pelos prémios
ganhos, e esta taxa, denominada sinistralidade, ou taxa de perdas, € a base para a
determinacdo das distribui¢des marginais. Esta padronizacdo das perdas permite a
compara¢do de resultados de diferentes classes com diferentes exposi¢des ao
risco. Entdo, a sinistralidade para o tempo ¢ e a classe de seguros i, é definida
como:

Sinistro,
IR, =———

it A s ’
“ Prémio,,

emquei=12..,Pt=12..,T.

Na metodologia adotada neste trabalho o ajuste de distribuicdes de
probabilidades marginais as séries de dados histéricos das sinistralidades €
realizado a partir de testes de aderéncia entre os dados e uma distribuicdo tedrica.
Na implementagdo deste procedimento via @Risk os parametros das distribuicdes
propostas sdo estimados pelo método da mdxima verossimilhanca. Algumas
estatisticas de teste, que serdo apresentadas adiante, indicam se as distribui¢des

ajustadas s@o adequadas para descrever os dados.
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Ao ajustar distribuicdes as séries de sinistralidades, também é preciso
analisar o comportamento das séries de sinistros, no mesmo periodo de tempo. E
possivel que haja periodos com experi€ncias de sinistros semelhantes, em que os
prémios foram cobrados de forma diferente podendo prejudicar a visibilidade do
processo de sinistros. Entdo, ao calcular a sinistralidade, podem aparecer curvas
distintas para a mesma experi€ncia de sinistro. Para eliminar esta distorcdo, seria
melhor usar o prémio de risco, entretanto, como ndo se dispde desta informacao
opta-se por utilizar a sinistralidade. Como a sinistralidade representa a subscri¢ao
de cada classe de negdcio, sua distribuicdo deve ser similar a distribuicdo dos
sinistros. Portanto, para evitar que sinistros de classes diferentes, com as mesmas
caracteristicas, sejam contaminados por aspectos relacionados a politica de
prémios especifica de cada classe, serdo analisadas as distribuicdes de
sinistralidade e de sinistros na metodologia a ser implementada.

Cabe ressaltar que os métodos utilizados para ajustar as distribuicdes as
séries de dados somente sdo vélidos para séries de dados independentes e
identicamente  distribuidos, e, portanto, estaciondrios. Esta andlise de
estacionariedade pode ser investigada a partir do gréfico da série no tempo, da
fungdo de auto-correlacdo - FAC e dos testes de raiz unitaria. Estes métodos estao

descritos no apéndice 2.

6.1.1.1.
Estatisticas

Apresenta-se a seguir algumas estatisticas que sdo usadas para avaliar a
aderéncia das distribui¢des aos dados. Deve-se enfatizar que no desenvolvimento
destas estatisticas de aderéncia assume-se que os dados sdo independentes, o que
ndo ocorre para uma série temporal. Assim, caso se aplique, é preciso filtrar os
dados, eliminando as dependéncias intertemporais.

Para cada uma destas estatisticas, as distribui¢des sdo ordenadas de acordo
com os valores encontrados para as estatisticas € o menor valor indicard a melhor
distribuicdo. Todas estas possuem as seguintes hipdteses:

Ho: a distribuicdo ajustada € a correta para os dados

Ha: caso contrario
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Estas estatisticas apresentam caracteristicas e enfoques diferentes. A escolha
de qual destas usar depende das peculiaridades dos dados utilizados para andlise, e

que tipo de informag¢@o o modelador considera a mais importante.

6.1.1.1.1.
Teste do Qui-quadrado

A estatistica qui-quadrado pode ser usada para dados continuos ou discretos,
e tem o objetivo de testar se uma amostra de dados veio de uma populacio com
uma distribuicdo especifica. Este teste € aplicado para dados agrupados, ou seja, é
preciso dividir os dados em grupos. Esses grupos podem ser determinados a partir
de critérios definidos pelo modelador, ou pelo programa, que tenta ajustar grupos
equiprovaveis. O teste sob Ho tem o seguinte formato:

X2 :Zk: (Ni _Ei)2

i=1 E[
em que k é o nimero de grupos, N é o nimero de observacdes em cada grupo e E;
¢ a freqii€ncia esperada para o grupo i, sob a hipdtese de que a distribui¢do sob Ho
é a correta. Esta estatistica é muito vulnerdvel 4 determinacdio dos grupos. E
possivel encontrar diferentes resultados para os mesmos dados em fungdo desta
escolha. Além disto este teste ndo € vélido para pequenas amostras.

A estatistica qui-quadrado segue, aproximadamente, uma distribuicdo qui-
quadrado, X°, com (k-c-1) graus de liberdade, em que c representa o nimero de
parametros estimados para a distribui¢do. Entdo, a hipétese de que a amostra veio

da populagdo com uma distribuicdo especifica € rejeitada se, com o nivel de

e e A s 2 2
significancia o, observa-se: X > X k-c-1)-

6.1.1.1.2.
Teste Kolmogorov-Smirinov

A estatistica, ou teste, Kolmogorov-Smirinov (K-S) € usada para dados
continuos e ndo requer a divisdo dos dados em grupos, o que o torna menos
arbitrdrio que o teste qui-quadrado. O teste K-S € baseado na funcdo de

distribuicdo acumulada empirica, e tem a seguinte forma:

D, = sup“Fn (x)— ﬁ(x“
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em que n € o nimero total dos dados pontuais,ﬁ (x) é a fungdo de distribuicio

acumulada ajustada, F,(x) = N,/n e Nxé o nimero de X;’s menores que x.

A vantagem deste procedimento é que a distribuicdo da estatistica ndo
precisa da funcdo de distribuicio acumulada que estd sendo testada. E um teste
exato que depende de um tamanho de amostra adequado para que a aproximacao
seja valida.

Existe uma série de restricOes que precisam ser consideradas ao optar por
esta estatistica, entre elas pode-se dizer que esta somente se aplica em dados com
distribui¢do continua, e tende a ser mais sensivel no centro da distribuicdo que nas
caudas, ou seja, ndo detecta de forma adequada discrepancias na cauda.

A hip6tese de que a amostra veio da populacdo com uma distribuicdo
especifica € rejeitada se, com o nivel de significancia o, a estatistica D é maior
que o valor critico obtido de uma tabela. Existem diversas variacdes destas
tabelas na literatura que usam diferentes escalas para a estatistica e a regido
critica. Estas tabelas costumam ser equivalentes, mas € necessdrio verificar se a
estatistica calculada é consistente com o procedimento usado para a determinacao

dos valores criticos tabelados.

6.1.1.1.3.
Teste Anderson Darling

A estatistica, ou teste, Anderson Darling (A-D) pode ser usada para dados
continuos e também ndo requer a divisdo dos dados em classes. Trata-se de uma
modificacdo do teste K-S, que, ao contrdrio do teste K-S, enfatiza as caudas da
distribuicdo. Esta estatistica € uma medida da média do quadrado dos erros entre a

distribuicdo empirica e da distribui¢do ajustada, e tem a seguinte forma:
+oo n b R
A7 =n [, ()= POF () (o

. 1 A
em que n € o total de dados pontuais, ¥ =— —, f(x) é a funcdo de
Fum—FQﬂ
densidade ajustada, F (x) é a distribuicio de probabilidade acumulada,
F,(x) = Ni/n e Nyé o nimero de X;’s menores que x.
Em relacdo ao teste K-S, o teste A-D tem a vantagem de ser mais sensivel

nas caudas e a desvantagem de que os valores criticos devem ser calculados para
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cada distribuicio. E possivel encontrar tabelas de valores criticos para as
distribui¢cdes: normal, lognormal, exponencial, Weibull, valor extremo tipo 1 e
distribui¢des logisticas.

Este teste € unilateral e a hipotese de que a amostra veio da populagdo com

uma distribuicdo especifica € rejeitada se, com o nivel de significAncia o, a

estatistica A for maior que o valor critico.

6.1.2.
Identificacao das estruturas de dependéncia

O ajuste das distribuicbes marginais € necessdrio, mas ndo suficiente para
medir a exposi¢io ao risco de um portfélio. E preciso caracterizar as estruturas de
dependéncia entre as classes de negdcio e assim construir a distribuicio de
sinistralidades agregadas, a partir da qual serd determinado o capital econdmico
da companhia.

A palavra correlagdo tem sido usada na literatura para descrever qualquer
no¢do de dependéncia. Entretanto, a dependéncia entre dados ndo poder ser
capturada somente pela correlacdo, pois, por construgdo ela é apenas uma medida
da dependéncia linear entre varidveis. Assim sendo, classes de seguro com a
mesma correlagdo podem apresentar estruturas de dependéncia distintas. Apesar
da popularidade de uso de correlagdes para descrever dependéncias, existe uma
série de desvantagens em seu uso, como por exemplo:

— as variancias dos dados devem ser finitas sendo a correlagdo linear nao é
definida (esta restricdo pode ndo ser adequada para medidas de
dependéncia em distribuigdes com cauda pesada);

— independéncia de duas varidveis aleatérias implica que elas sdo ndo
correlacionadas; mas correlacdo zero ndo implica, necessariamente, em
independéncia;

— correlacdo linear ndao € invariante a transformacdes ndo-lineares
estritamente crescentes.

Pode-se dizer que a dependéncia entre varidveis aleatdrias Xj,..., X, €
completamente descrita em sua fung¢do de distribuicdo conjunta. Um caminho

possivel para estabelecer a distribuicdo conjunta € através de cOpulas. As cOpulas

sdo calibradas por medidas de correlacdo e € possivel descrever tipos distintos de
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dependéncia a partir da mesma correlacdo e das mesmas marginais, dependendo
do tipo de copula ajustada, conforme mostrado na figura 6.

A figura 6 apresenta os diagramas de dispersdo para os valores simulados de
(X1,Y1) e (X2,Y2), cada qual com 1000 realizagdes. As varidveis X1,Y1 sdo
realizacOes de uma copula Gaussiana com marginais Gama (3,1) e correlagdo p =
0,7. As variaveis X2,Y?2 sdo realizacoes de uma copula de Gumbel com marginais

Gama (3,1) e correlagdo p = 0,7. Entdo temos que:

fxlx2 (X1X2):CGam(Fl(Xl)Fz(Xz))[fl(Xl)fz(Xz)]

fxlx2 (X1X2 ) = CGumbel (Fl (Xl )Fz (XZ))[fl (Xl )fz (Xz )]

Gaussian Gumbel
o o .
[ - - [ane]) :
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Figura 6: Cépulas Gaussiana e Gumbel construidas a partir das mesmas marginais e
distribuicdes com mesmo coeficiente de correlagdo.
Fonte: Embrechts (1999)

Apesar dos dois diagramas terem sido simulados com as mesmas
distribuicbes marginais € a mesma correlacdo, divergindo apenas na cdpula

utilizada para gerar a distribuicdo conjunta, observa-se que 0 comportamento nas
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z

caudas das distribuicoes € bem diferente. Pode-se dizer entdo que a cdpula
Gaussiana e a copula de Gumbel captam diferentes estruturas de dependéncia

O uso de medidas de correlagdo linear para calibrar cpulas € comum pela
sua facilidade de aplicacdo. Entretanto, como a determinacdo de capital € medida
a partir de quantis da distribuicdo de perdas, a presenca de dependéncias na cauda,
ndo captada pela correlagdo linear, pode mudar muito este valor. Assim o uso de
medidas que captam este tipo de dependéncia, como correlacdes baseadas em
postos, € mais adequado. Segundo Embrechts (1999), o principal motivo do
coeficiente de correlacdo linear ndo capturar a real dependéncia entre os dados é
devido a influéncia exercida pelo ajuste das distribuicdes marginais.

A principal vantagem do uso de correlacOes baseadas em postos estd na sua
invariancia sobre transformagdes mondtonas. A desvantagem € ndo ser possivel
fazer as manipulagdes de variancia-covariancia, realizadas para a correlagdo
linear, uma vez que estas ndo sdo baseadas em momentos. Embrechts (1999)
mostra que em alguns casos correlagdes lineares sdo mais faceis de calcular, como
em distribuicdes normais multivariadas e distribuicdes 7-student; e casos em que
correlagdes baseadas em postos sdo mais ficeis, como no caso de copulas com

forma fechada cujos momentos sdo dificeis de determinar.

6.1.3.
O ajuste das Copulas

Assim como discutido no capitulo 4, a c6pula € uma maneira de se isolar as
estruturas de dependéncia dos acontecimentos marginais dos riscos. De acordo
com Mendes (2004), o ajuste da cOpula associada a distribuicdo conjunta dos
dados permite a identificacdo da estrutura de dependéncia existente nas diversas
regides do espaco onde a distribuicdo conjunta tem probabilidade positiva.

Seguindo esta linha € possivel descrever a funcdo de densidade de
probabilidade conjunta das varidveis, como o produto das fun¢des de densidade de

probabilidades marginais, e da sua densidade de cépula, da seguinte maneira:
fxlx2 ('xl ) xz) =/ ('xl )fz (X2 )C(Fl (xl )Fz (X2 ))
em que c(F(x;)F2(x2)) representa a densidade da cépula que pode ser obtida

COmo:
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d
C(“p“z)zﬁ
172

Clu,,u,), uelol]

sendo que:
C(uvuz): F(F1<_ (u1 )’ E° (uz ))

Observa-se, entdo, que a copula tem toda a informagdo sobre a dependéncia
entre os x;’s € pode ser considerada como uma fun¢do de dependéncia. A copula
capta diferentes formas de dependéncia e pode ser classificada em diferentes tipos
dependendo da forma da sua densidade ao longo da diagonal principal. Entéo,
pode possuir coeficiente de dependéncia da cauda superior, na cauda inferior, em
ambas, ou até mesmo ndo possuir coeficiente de dependéncia, como no caso da
cOpula Gaussiana.

De acordo com Mendes (2004), uma maneira informal de selecionar a
copula que melhor reproduz as caracteristicas de dependéncia de um certo
conjunto de dados € através de andlises graficas e estudo do comportamento das
caudas. Primeiramente, os dados sdo transformados em Uniformes (0,1)15. Entdo,
sdo gerados gréficos cruzados das séries de dados transformados, duas a duas. A
partir da andlise destes gréificos, € observado se os dados possuem associagdo
entre valores extremos positivos e negativos. Por exemplo, a figura 7 apresenta o
grifico de sinistros transformados de Seguro de Automoveis versus sinistros
transformados de Seguro de Pessoas de uma determinada seguradora em um
periodo de 155 meses.

Como na figura 7 foram identificadas associacdes positivas nas caudas,
deve-se ajustar cOpulas que captam estas dependéncias, como, por exemplo, a
cOpulas t-student e a copula Cauchy. Estas copulas selecionadas sdo comparadas,
graficamente, com a cOpula empirica. Entdo, aquela que apresentar a menor
distancia de valor médio e miximo em relagdo aos valores médio e maximo da

cOpula empirica serd, por este método, a que apresenta melhor ajuste. Uma outra

15 = 4o . . .
A transformac@o das séries em Uniformes (0,1) consiste em padronizar os dados de cada classe
da seguinte maneira:

X_Xmin

i(transformado) = ., cmque i=1,..1
Xmax - Xmin
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alternativa € utilizar o critérios de informacdo de Akaike — AIC e/ou o critério de

informacao bayesiano — BIC.
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Sequro de Automdveis

Figura 7: Dados transformados de seguros de automdveis versus dados transformados
de seguros de pessoas.

A forma da distribui¢do conjunta € sensivel ao ajuste da copula, ja que cada
tipo de copula capta uma estrutura de dependéncia diferente. Esses resultados se
estendem na determinacdo do capital econdmico, objeto de estudo, uma vez que
este € determinado a partir da distribuicdo conjunta das perdas.

Alguns autores optam por trabalhar com cdpulas elipticas por ser possivel
especificar a estrutura de varidncia-covariancia que indica a dependéncia linear
entre as varidveis aleatdrias. E, exceto pela copula Gaussiana, que nio tem
dependéncia na cauda, as cOpulas elipticas permitem uma dependéncia na cauda
diferente de zero. E importante lembrar que os riscos provenientes da atividade
seguradora costumam ser independentes em situacdes normais, mas sdo altamente
dependentes em situagOes extremas. Entdo, espera-se que quando maior a
dependéncia positiva na cauda, maior a necessidade de capital.

Bisignani (2006) e Valdez (2006) em seus estudos para determinar o capital
econdmico para companhias de seguro a partir do VaR e CVaR, fizeram o uso das
seguintes cOpulas para agregar os riscos: cOpula independente, copula Gaussiana,

cOpula t-Student com 3 e 10 graus de liberdade e copula de Cauchy. Em termos de
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dependéncia na cauda, existe uma ordem de dependéncia crescente da copula
Gaussiana a cépula Cauchy. Uma comparacido apresenta por eles dos resultados
obtidos com cada uma destas copulas mostra como o capital econdmico € sensivel

a este ajuste.

6.1.4.
Determinacao da distribuicao das sinistralidades agregadas e do
capital econémico

A sinistralidade agregada € composta pela soma das sinistralidades
individuais, ponderadas pelo prémio ganho de cada classe no periodo, da seguinte

maneira:
P
LR =) w *LR
t i=1 it 1.1
em que w;, representa o peso de cada classe i no periodo ¢ e pode ser calculado da
seguinte maneira:
Prémios,,

e
E _ Prémios,
i=1 [

w.

1

Depois de gerada a distribui¢do das sinistralidades agregadas da seguradora,
o capital econdmico pode ser determinado através de algum método de
mensuracao de risco. A medida de risco mais usada para esta finalidade € o VaR.
No entanto, conforme comentado no capitulo 3, esta medida ndo possui a
propriedade de sub-aditividade para distribuigdes que ndo sdo normais. O CVaR
que € uma variacdo do VaR, apresenta esta propriedade, sendo considerada uma
medida de risco coerente.

Pela metodologia do VaR, o capital econdomico serd, entdo, um percentil da
distribuicdo de perdas, de forma que com um nivel de confianca o, as perdas
ultrapassem este valor em no maximo (1-o) das vezes.

Entdo, o procedimento de célculo do capital econdmico, inspirado em
Bisignani (2006) e Valdez (2006), que serd utilizado neste trabalho consta dos
cinco passos listados a seguir:

1- ajustar as distribuicdes marginais das sinistralidades para cada classe
de seguro e estimar seus parametros;

2- calcular a matriz de correlacio e ajustar as cépulas;
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3- gerar N sinistralidades aleatorias correlacionadas, LR, ,

em que
1 =1,...] representa as classes, e j = 1,...,N representa o nimero de
cenarios;

4- determinar, para cada cendrio, a sinistralidade agregada

LR, = Yiw *LR, j » em que w; representa o peso da classe i;

5- determinar as estatisticas do vetor obtido, e as medidas de risco

como VaR e CVaR.

6.2.
Simulacao

O capital econdmico de uma empresa foi simulado a partir dos dados
utilizados por Bisignani (2006). A base de dados contém informacdes de sinistros
e prémios retidos de cinco classes de seguros de uma grande companhia de
seguros ndo-vida da Itdlia no periodo de 1998 a 2004. Estas classes de seguros,
que representam 86% do total de prémios retidos da companhia no periodo, sao:

Classe 1: Acidentes

Classe 2: Automoveis

Classe 3: Transporte

Classe 4: Patrimonial

Classe 5: Responsabilidade Civil

As séries historicas dos sinistros semi-anuais para cada classe de seguros no
periodo de 1998 a 2004 estdo dispostas na figura 8.

A fim de padronizar as informacOes obtidas, possibilitando comparacdes
entre diferentes classes, foram calculadas as sinistralidades das classes de seguros.
As séries de sinistralidades, ou loss ratio, obtidas da razdo entre os sinistros e
prémios retidos em cada semestre, estdo dispostas na figura 9.

A andlise de estacionariedade das séries de dados, dispostos no apéndice II,
mostraram que as classes de seguros estudadas apresentam autocorrelacdo, o que
indicaria a necessidade de filtrar os dados através da aplicacdo de modelos de
séries temporais. No entanto, é razodvel supor que séries de sinistralidade ndo
apresentem autocorrelacdo. Como a base de dados utilizada contém poucos dados

os testes de estacionariedade podem estar distorcidos. A prética que tem sido
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z

utilizada pelo mercado € considerar estas séries independentes e aplicar os

métodos tradicionais para ajuste de distribuicdes.
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Figura 8: Sinistros histéricos de cinco classes de seguros de uma companhia italiana de
ramos elementares.
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Figura 9: Sinistralidades calculadas para cinco classes de seguros de uma companhia

italiana de ramos elementares.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0613139/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0613139/CA

METODOLOGIA 91

E possivel estender o conceito de cépulas e trabalhar diretamente com os
modelos de séries temporais para cada ramo de negocio. Esta aplicacdo foi
desenvolvida originalmente por Patton (2002). Uma extensdo da metodologia de
calculo do capital econdmico incorporando autocorrelacdo das séries temporais
serd apresentado na se¢do 6.3.

Nesta dissertagc@o, a determinacio do capital econdmico foi realizada a partir
das séries de sinistralidade originais. Como a sinistralidade representa a
subscricdo de cada classe de negdcio, seu comportamento deve ser similar ao
comportamento dos sinistros. Logo, a andlise dos dados de sinistralidades foi

realizada juntamente com a andlise dos dados de sinistros.

6.2.1.
Definicao das premissas

As distribuigdes marginais das sinistralidades de cada linha de negdcio sdo
necessdrias para a determinacdo da distribuicao agregada das perdas e conseguinte
célculo do capital econdmico da companhia. As distribuicdes de probabilidade dos
sinistros e das sinistralidades foram ajustadas de acordo com a metodologia
apresentada em 6.1.1. A partir da andlise das séries historicas dos sinistros e das
sinistralidades, e do teste Kolgomorov-Smirnov, foram selecionadas as
distribuicdes que melhor se ajustavam aos dados. Os parametros das distribuicoes
de sinistralidade foram estimados pelo método da maxima verossimilhanca.

As distribui¢oes de sinistralidades ajustadas e os parametros estimados estdao

dispostos na tabela 2.

Tabela 2: Distribuicées e parametros das sinistralidades selecionadas

Classe| Distribuicao Marginal Parametros Estimados p-valor K-S
1 Logistica o =0.573594; B =0.015817 >0,1
2 Valor Extremo o, = 0,403720; B = 0,014776 >0,1
3 Logistica o =0,568323; B = 0,068737 >0,1
4 | Valor Extremo o =0,565779; B = 0,062659 >0,1
5 Valor Extremo o =0,854038; B =0,072183 >0,1

Para construir a distribuicdo de probabilidade conjunta das sinistralidades,
além das distribuicbes marginais, € preciso conhecer as associacOes existentes

entre as classes de seguros.
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A correlagcdo tem sido usada na literatura para descrever qualquer nogdo de
associacdo. Entretanto, conforme citado na sec¢do 6.1.2, a dependéncia entre dados
ndo poder ser capturada somente pela correlacdo. A correlagdo seria adequada
para estes fins se a distribuicdo conjunta dos dados fosse uma normal
multivariada. Contudo, como ndo temos garantias disto, o coeficiente de
correlagdo tem pouco a informar.

Assim, a distribuicdo agregada das sinistralidades foi construida pelo
método das copulas. Neste método faz-se uso de algum coeficiente de correlacao
para calibrar as cépulas.

Como seguros, em geral, possuem caudas pesadas e o relacionamento
existente entre as caudas das classes de seguros € fator importante para construir a
distribuicdo conjunta, optamos por trabalhar com o coeficiente de correlagdo de
Kendal. Como mencionado em 5.4.1.1, este coeficiente é capaz de captar as
dependéncias na cauda.

Bisignani (2006) utilizou correlacdo linear, p, para calibrar as cdpulas.
Como dispunha de um pequeno nimero de dados, as correlagdes empiricas foram
comparadas com correlagdes adotadas no mercado, para as classes de seguros
estudadas, a fim de determinar correlagdes razodveis. As correlagdes lineares
sugeridas por Bisignani (2006), a partir desta comparacgdo, estao dispostas na parte
superior da tabela 3.

As correlagdes de Kendal, T, também foram calculadas a partir dos dados, e
fez-se uso do método dos momentos. A validacdo das correlacdes foi feita através
da andlise dos p-valores e das correlacdes adotadas no mercado. Entretanto, esta
informacdo do mercado somente foi utilizada como poder de veto, sem mudanga
de valor. Uma correlacdo calculada que apresentasse um p-valor ndo muito acima
do valor critico aceitdvel em condicdes normais'® seria aceita se o mercado
previsse algum relacionamento entre as classes. As demais correlacdes com p-
valor muito elevado foram descartadas. As correlacdes de Kendal empiricas que

foram aceitas estdo dispostas na parte inferior da tabela 3.

' Entende-se com condi¢des normais uma base de dados suficientemente grande que garanta boas
propriedades estatisticas.
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Tabela 3: Matriz de Correlagao de Kendall\Linear selecionada

LRS
0,20 0,75

0 045
A3,

Neste trabalho foram utilizadas as mesmas cOpulas utilizadas por Bisignani
(2006) e Valdez (2006): cépula independente, copula Gaussiana e cOpula t-
Student com 1 (copula de Cauchy), 3 e 10 graus de liberdade. Estas cOpulas sdo
elipticas e, exceto pela copula Gaussiana, permitem uma dependéncia na cauda
diferente de zero. Os graus de liberdade da t-Student influenciam a dependéncia
na cauda das distribuicoes. Quanto menor o grau de liberdade maior a
dependéncia na cauda. De maneira oposta, quando os graus de liberdade tendem
para o infinito, a cOpula t-Student tende para a copula Gaussiana. Entdo, em
termos de dependéncia na cauda, existe uma ordem de dependéncia crescente da
cOpula Gaussiana a copula Cauchy.

As copulas foram geradas no pacote estatistico R que € uma copia gratuita
do pacote S-Plus. Os algoritmos para a geracdo dos nimeros a partir das copulas
foram extraidos de Bisignani (2006) e estdo expressos no apéndice I11.

A tabela 4 mostra os coeficientes de dependéncia na cauda superior das
cOpulas t-Student em funcdo dos graus de liberdade e de alguns coeficientes de
correlacdo. Nota-se que quanto menor os graus de liberdade e quanto maior a

correlacdo maior serd o coeficiente de dependéncia na cauda.

Tabela 4: Coeficientes de dependéncia na cauda

v z o 02 D035 045 0OBS 07 0595 1
11039 045 051 054 OB 0OBY 086 1
Jo14 020 026 031 042 050 077 1

101 001 002 004 007 076 024 081 1

6.2.2.
Resultados

A partir do método de Monte Carlo, foram simulados 1000 cendrios para

cada copula selecionada com as correlacdes de Kendall dispostas na tabela 3.
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Primeiramente foram analisados os resultados das sinistralidades para cada
cOpula utilizada. Os diagramas de dispersdao apresentados nas figuras 10 a 14
permitiram uma visualizagdo das sinistralidades simuladas e das diferentes
estruturas de dependéncia captadas pelas copulas. A andlise dos graficos das
diferentes copulas comprovou que os coeficientes de correlagdo nio sdo capazes
de captar as estruturas de dependéncia dos dados. As copulas apresentadas foram
simuladas a partir dos mesmos dados e das mesmas correlagdes e cada uma delas
apresentou uma estrutura de dependéncia distinta.

Na coOpula independente cada linha de negécio foi modelada
independentemente de cada outra. Entdo, como esperado, a cépula ndo captou
nenhuma estrutura de dependéncia, os pares de classes de seguro apresentaram
uma natureza aleatoria.

A cépula Gaussiana capta a dependéncia linear entre as classes. Pode-se
notar que as observacOes tendem a se concentrar ao redor do centro da
distribuicdo, indicando uma forte dependéncia ao redor da média. Quanto aos
valores extremos dos pares, ndo temos evidéncias suficientes para sugerir algum
tipo de dependéncia na cauda. Nas classes com coeficientes de correlagdo
elevados, por exemplo, entre as classes 2 (Automodveis) e 5 (Responsabilidade
Civil), nota-se um agrupamento de dados com tendéncia linear e inclinacao
positiva. O gréifico formado pelas classes 1 (Acidentes) e 5 (Responsabilidade
Civil) apresentou uma estrutura atipica caracterizada por uma forte correlacio
entre as classes.

Diferentemente da copula Gaussiana, a copula t-Student capta outras formas
de dependéncia que ndo a linear. Em alguns pares de observacdes € possivel notar
uma forte dependéncia nas caudas das distribui¢cdes, principalmente nas caudas
superiores.

A copula t-Student (10) por ter um grau de liberdade um pouco elevado
apresenta um comportamento similar ao da copula Gaussiana. Pode-se notar que

em alguns pares de dados apontam evidéncias de dependéncia linear.
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Cépula t-Student(3)
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Coépula Cauchy
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Figura 14: Cépula Cauchy

A copula de Cauchy ndo evidencia um comportamento linear entre as
classes de seguros. E possivel observar outros tipos de dependéncia entre os
dados. A associac@o das classes 1 (Acidentes) e 5 (Responsabilidade Civil), por
exemplo, sugere uma dependéncia quadritica. Nota-se que as dependéncias na
cauda sdo bem mais acentuadas que nas outras copulas.

Como esperado, as cOpulas apresentaram um grau de dependéncia na cauda
crescente da cOpula Gaussiana a copula de Cauchy. Espera-se que o capital
econdmico calculado siga este comportamento, ou seja, quanto maior a
dependéncia na cauda, maior deve ser o capital econdmico.

As distribuicdes de sinistralidade das classes foram agregadas considerando
que todas tétm o mesmo peso, em termos de prémio, para a companhia uma vez
que o objeto deste trabalho € avaliar os efeitos da dependéncia, sem que este fosse
influenciado pela representatividade das classes. As distribuicdes das
sinistralidades agregadas obtidas a partir das coOpulas e algumas estatisticas
importantes estdo dispostas na figura 15 e na tabela 5.

Pela andlise da tabela 5 nota-se que as médias das sinistralidades agregadas

obtidas pelas copulas com estruturas de dependéncia sdo sempre muito proximas
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da média obtida pela cépula independente. A proximidade da mediana em relacao

a média indica que as cépulas sdo similares no centro das distribui¢cdes agregadas.
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Figura 15: Distribuicdo das sinistralidades agregadas
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Tabela 5: Estatisticas de Cépulas com correlagéo de Kendall

Independente Gaussiana  t-Studen(10) t-Student (3): Cauchy
Minimo 0,4929 0,4756 0,4783 0,4776 0,4101
1° quantil 0,5904 0,5813 0,5805 0,5832 0,5861
Mediana 0,6116 0,6066 0,6083 0,6065 0,6074
Média 0,6120 0,6092 0,6101 0,6111 0,6111
3° quantil 0,6336 0,6350 0,6360 0,6353 0,6341
Maximo 0,7303 0,7682 0,8083 0,7943 0,9094
Variancia 0,0012 0,0018 0,0019 0,0019 0,0023
Assimetria 0,0409 0,4022 0,3549 0,6831 1,2251
Curtose 3,6831 3,5641 3,4418 4,3711 9,1537

Quanto a dispersdo, observa-se que as cOpulas com maior grau de
dependéncia na cauda apresentaram maiores valores de mdaximo para as
sinistralidades e maior variabilidade. Todas as cdpulas apresentaram distribuicoes
mais dispersas que a cOpula independente. A cépula independente € a mais
simétrica, enquanto que a copula t-Student(3) e Cauchy sdo as mais assimétricas.

As medidas de assimetria das cOpulas apresentaram valores positivos
indicando uma assimetria positiva nas distribuicdes. A copula de Cauchy
apresentou a maior assimetria. As copulas independente e gaussiana apresentaram
valores bem préximos. O mesmo aconteceu para as cOpulas t-student com 3 e 10
graus de liberdade. As assimetrias podem ser visualizadas nos histogramas das
distribui¢Oes agregadas obtidas pelas copulas dispostas na figura 15.

O capital econdmico pode ser expresso como um percentual do prémio
retido, obtendo-se o seu valor absoluto através da aplicagdo de alguma medida de
risco na distribuicdo empirica de perdas agregadas. Nesta simulacdo optou-se por
utilizar o VaR e o CVaR com niveis de confianca de 95%; 97,5%; 99% e 99,5%.
A tabela 6 apresenta os valores obtidos para o capital a partir das cépulas
estudadas.

Pela andlise da tabela 6, nota-se que o capital econdmico € tdo maior quanto
maior o grau de dependéncia na cauda das coOpulas, ou seja, as cOpulas que
permitem dependéncia na cauda apresentaram resultados bem maiores se
comparados com as que niao permitem isso. Estas diferencas sdo significativas

para todas as medidas de risco.
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Tabela 6: Medidas de risco

Independente: Gaussiana :t-Studen(10):t-Student (3); Cauchy
VaR 95% 0,6676 0,6878 0,6840 0,6913 0,6846
CvaR 95% 0,6869 0,7112 0,7090 0,7213 0,7402
VaR 97,5% 0,6872 0,7048 0,7038 0,7073 0,7174
CVaR 97,5%  0,6995 0,7276 0,7251 0,7439 0,7810
VaR 99% 0,6968 0,7328 0,7174 0,7465 0,7660
CVaR 99% 0,7110 0,7436 0,7444 0,7688 0,8340
VaR 99,5% 0,7038 0,7393 0,7378 0,7693 0,8219
CVaR 99,5%  0,7201 0,7526 0,7604 0,7824 0,8784

A copula de Cauchy € a que apresentou o maior capital econdmico. As
cOpulas Normal e t-Student produziram resultados similares para todas as medidas
de risco. A copula independente € a que apresenta menor valor por ndo
contemplar as dependéncias positivas existentes entre as classes.

A discrepancia observada do capital econdmico devido as cépulas comprova
a importancia da correta modelagem da estrutura de dependéncia dos dados,
particularmente nas caudas das distribuicdes das classes de seguros. A tabela 7

mostra estas variacoes em funcdo do ajuste das copulas, tomando como base a

cOpula independente.

Tabela 7: Variagao do capital econdmico em fungao do ajuste das cépulas

Independente. Gaussiana (t-Studen(10): t-Student (3)  Cauchy
VaR 95% 100% 3,03% 2,45% 3,55% 2,54%
CVaR 95% 100% 3,54% 3,21% 5,01% 7,76%
VaR 97,5% 100% 2,56% 2,41% 2,92% 4,40%
CVaR 97,5% 100% 4,02% 3,66% 6,34% 11,65%
VaR 99% 100% 5,16% 2,94% 7,12% 9,92%
CVaR 99% 100% 4,58% 4,70% 8,13% 17,30%
VaR 99,5% 100% 5,04% 4,82% 9,30% 16,77%
CVaR 99,5% 100% 4,52% 5,60% 8,66% 21,98%

Nota-se que quanto maior a dependéncia na cauda, maior a variagdo do
valor encontrado para o capital econdmico. Nesta simulacdo o capital econdmico

atinge uma variacao de 21,98% da copula de Cauchy para a Independente.
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6.3.
Extensao da metodologia de determinacao do capital econémico
incorporando autocorrelacao das séries temporais

A metodologia para a determinacdo do capital econOmico apresentada em
6.1 se inicia com o ajuste das distribuicbes marginais € conseguinte agregacao
destas distribuicOes. A técnica de agregacdo explorada foi a teoria das cOpulas,
cuja grande vantagem € a flexibilidade quanto ao ajuste das distribuicOes
marginais.

A prética que tem sido adota para ajustar as distribuigdes marginais é
utilizar os dados originais ndo considerando possiveis caracteristicas de séries
temporais, tais como estacionariedade, sazonalidade e correlacdo serial. E
razodavel supor que as séries de sinistralidade ndo apresentem autocorrelacao. No
entanto, hia de se considerar a possibilidade de alguns tipos de seguros
apresentarem esta caracteristica, invalidando as técnicas tradicionais que tém sido
aplicadas.

A utilizacio da teoria de coOpulas aplicadas as séries temporais foi
originalmente desenvolvida por Patton (2002). O objetivo desta sec@o € estender
esta metodologia. Assim, serd apresentado o procedimento de determinagcdo do
capital econdmico de uma institui¢do financeira a partir da utilizacdo da técnica de
cOpulas aplicada as séries temporais.

Os passos deste procedimento de cdlculo sdo semelhantes aos propostos em
6.1 sdo eles: ajuste das distribuicbes marginais, identificacdo das estruturas de
dependéncia e ajuste das cOpulas, simulacdo de sinistralidades das classes de
seguros correlacionadas, determinacdo das sinistralidades agregadas e
determinacdo do capital econdmico de acordo com alguma medida de risco. As
peculiaridades destes cinco passos, ao aplicar a transformacdo proposta por Patton
(2002), serdao apresentadas a seguir.

Antes de apresentar estes passos, serd exposta a extensdo do teorema de
Sklar, descrita em 4.4.1, para distribuicdes condicionais conjuntas proposta por

Patton (2002).
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6.3.1.
Extensao do teorema de Sklar proposta por Patton (2002)

Seja F a distribuicdo condicional de XIW, G a distribuicdo condicional de
YIW e H a distribuicdo condicional conjunta de (X,Y)IW. Assumindo que F e G
sdo continuas em x e y, existe uma unica copula condicional C tal que:

H(x,yw): C(F(x|w),G(y|w)w), V (x,y)e RxRecada wew .

Da mesma forma, se F € a distribuicdo condicional de XIW, G a distribuicdo
condicional YIW, e C a coépula condicional, entdo a funcdo H apresentada na
equagdo acima € a funcdo de distribuicdo condicional bivariada com distribui¢des
marginais F'e G.

Uma complicacdo da copula condicional adotada por Patton (2002) em
relacdo ao teorema de Sklar tradicional é que a varidvel condicionante w tem que
ser a mesma para todas as distribuicdes marginais e para a copula. Esta restricao
pode ocasionar em uma funcdo de distribuicdo conjunta condicional ndo valida,
ou seja, que nao satisfaca as condicdes para ser considerada uma funcdo de
distribuicao conjunta.

A funcdo de densidade equivalente € obtida da diferenciacdo de H em

relacdo a x e y, da seguinte forma:

h(x, y w) = %a,yyv‘})
_ 8F(x|w) 8G(y|w) 82C(F(x|w), G(y|w)w)
ox  dy 8F(x|w)8G(y|w)
h(x, y w) = f(x|w).g(y|w).c(u,v w), V(x, v, w)e RXRxW

Esta representacdo permite a visualizacao isolada da fun¢do de dependéncia,

descrita pela funcdo de densidade de copula, das fungdes de densidade marginais.

6.3.2.
Passo 1 — Ajuste das distribuicoes

O ajuste das distribuicdes aos dados € realizado em dois estdgios. Primeiro
ajusta-se as distribuigdes marginais das classes levando-se em conta as estruturas
de séries temporais. Depois a distribui¢do conjunta € ajustada a partir da teoria das

cOpulas condicionais.
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. 5 s . . .
Seja {X u k. as séries de dados de cinco classes de seguros. Deve-se verificar

as caracteristicas de cada série, tais como estacionariedade e sazonalidade. Entao,
a partir desta andlise ajusta-se um modelo para cada série estudada.

Os modelos mais apropriados para séries financeiras sao do tipo GARCH,
uma generalizacdo dos modelos ARCH com menos parametros, ou seja, mais
parcimonioso. Estes modelos sdo nio-lineares e apresentam variancia condicional
evoluindo no tempo, comportamento tipico de séries financeiras.

Acredita-se que as séries de sinistralidades apresentam o comportamento
descrito por modelo do tipo AR-GARCH. O modelo AR seria para eliminar uma
possivel correlag@o serial dos dados originais € o0 modelo GARCH para eliminar a
heteroscedasticidade condicional dos residuos.

Supondo que as classes de seguros t€ém o comportamento descrito por um
modelo AR(1)-GARCH(1,1) com distdrbio aleatério seguindo uma distribuicdo t,
tem-se a seguinte representacao:

1/2 1/2
Xit = lllxi + ¢1xi Xit—l + éxi_, hf Wx‘ = é:xi_r hr

em que 3 ~t( x)

2 2
h, :WXi +ﬁxi0 x;,t—1 +a’xiW x;,1—1 Ui

f(Xit|St—1)~t(/uxi +¢1xiXi,t—1’ht’ X )

i

Entdo fala-se que a série (Xi,,)segue um modelo AR(I)—GARCH(I,I), em

que t=1,..,Tei=1,.,5. Estes modelos ajustados seriam equivalentes as funcdes

de distribuicdo marginais ajustadas para as classes.

6.3.3.
Passo 2 — Identificacao das estruturas de dependéncia e o ajuste das
copulas

O ajuste das copulas deve ser feito em conformidade com as caracteristicas
dos dados estudados. Cada tipo de cdpula capta uma estrutura de dependéncia
diferente. Alguns procedimentos que ajudam a ajustar a copula com as
caracteristicas desejadas estdo dispostos na se¢do 6.1.3. Neste procedimento a
correlagdo entre as séries ja esta embutida nos modelos ajustados no Passol, nio
sendo necessdria a determinacdo da matriz de correlacdo.

Ajustada a copula, é gerada a distribuicdo conjunta das classes de seguros.

Patton (2007) apresenta a seguinte extensao do teorema de Sklar para este caso:
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Fr(xr|Sr-1): (lt(xlt|St1) 21(x21|3t1) Fn,t(xnt t-I)St-I)’ vxe R"

em que xi|St_1 ~F,, e C; é a cpula condicional de X; dado3,,. As distribui¢des

marginais foram ajustadas pelo procedimento mostrado no Passo 1.

A funcdo de densidade conjunta equivalente € a seguinte:
5
f[(xlr""’x51)|31—1]:c( )H f(xir|3r—1)
i=1

em que c( )representa a funcio de densidade da c6pula selecionada.

Patton (2002) apresenta a transformagdo proposta para duas copulas, a
cOpula simétrica de Joe-Clayton e a copula normal. A cépula de Joe-Clayton tem
uma abordagem interessante uma vez que permite uma cépula simétrica, como
caso especial, sem que a dependéncia seja simétrica. A cépula normal € uma
cOpula simétrica e a dependéncia tem que satisfazer esta simetria.

z

A copula de Joe-Clayton € construida a partir de uma transformagdo de

Laplace da copula de Clayton e tem a seguinte forma bivariada:

e R R

emque u = F'(x),v=F(y) k=1log,2-4,), y=—1/log,(1,), 4, €(0,1) e
A, €(0.1).

A copula simétrica de Joe-Clayton apresentada por Patton (2002) tem a
seguinte forma bivariada:

Coe v, 4,,2,)=0,5(C, 0 (u,v, 4, A,)+ Coe(l =, = v, A, , A, )+ u+v—1)

Os parametros da copula de Joe-Clayton sdo exatamente as medidas de
dependéncia na cauda superior (Ay) e inferior (A;) apresentadas na secdo 5.7.
Nesta transformacdo apresentada por Patton (2002) os parametros podem variar
no tempo induzindo ao conceito de cépula condicional temporal. Patton (2002)

apresenta a seguinte evolu¢@o para estes parametros:

1 10
ﬂ’U,r: (WU—FIBUALMI—’_CZ 10 _vr—j‘j

1 10
A, = A(WL + B A +0{L.EZ U, —v,_j‘j

Jj=1
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em que A(x)El/ (1+e‘x) ¢ a transformacdo logistica usada garantir que
A, e A, estejam no intervalo (0,1). Nesta evolucdo os parimetros 4,eA, estdo

restritos a um processo ARMA(1,10).

A c6pula normal condicional bivariada tem a seguinte forma:

@7 ()@~ (v) 2 2
[ ;exp{_(r —2prs S )}drds, ~1<p<l
2 o 2myll-p? 201-p?)

em que ®'é inversa da funcdo de distribuicio normal padrio. Patton (2002)

Cluvjp)=

propde a seguinte evolucio para o parametro p:
- 1 10
p=A w,+ :Bp Pt a,ﬁz(j)‘l (ur—l )-q)_l (‘4—1)
j=1

em que K(x)s(l—e’x )/ (1+e’x)é a transformacdo adequada para manter o
parametro p entre (-1,1). Nesta evolug@o o parametro p estd restrito a um processo
ARMA(1,10), € incluido um p,; como um pardmetro regressivo para capturar
qualquer dependéncia no parametro, e a média do produto das ultimas dez
observacdes das varidveis transformadas® ™’ (u,_l)e o (v,_l) para capturar

qualquer varia¢cdo na dependéncia.

6.3.4.
Passo 3 — Simulacao das sinistralidades aleatdrias correlacionadas

A simulagdo das sinistralidades aleatorias correlacionadas € realizada de
maneira similar a apresentada em 6.1.4. Sdo geradas (j) realizagdes da copula 5-
variada determinada no Passo 2 a partir da extensdo do teorema de Sklar. Estas
realizacOes representam as séries das classes de seguros que, além das
dependéncias caracterizadas pelas partes AR-GARCH, apresentam outros tipos de
dependéncia caracterizados pela cépula.

6.3.5.
Passo 4 — Determinacao das sinistralidades agregadas

A agregacdo das sinistralidades obtidas no Passo 3 é realizada de maneira

idéntica a apresentada em 6.1.4. Entdo pode-se compor LR,“ ) tal que:

5
LRr(j) = zaiLRi(tj)’ r= ]’---’T’ (]) :1""’N

i=1
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a; € o peso da classe i.

O peso de cada classe em uma seguradora pode variar no tempo de acordo
com o seu interesse em determinado(s) ramo(s) e sua politica de vendas. Sendo
assim o peso de cada classe, assim como os parametros das cOpulas apresentadas

no Passo 2, pode admitir variagdo no tempo.

6.3.6.
Passo 5 — Determinacao das medidas de risco

O capital econdmico pode ser expresso como um percentual do prémio
retido, obtendo-se o seu valor absoluto através da aplicacdo de alguma medida de
risco na distribuicdo de perdas agregadas. Algumas medidas de riscos foram
apresentadas no capitulo trés. Na simulacdo apresentada na se¢do 6.2 optou-se por
utilizar o VaR e o CVaR.

Neste caso de séries temporais pode-se estender a aplicacdo destas medidas
fora da amostra, dito out-of-sample, em que sdo feitas projecdes a partir dos

modelos ajustados no Passol.
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