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RESUMO

Em precificagdo de seguros, o modelo de risco coletivo, que se baseia no
estudo do sinistro agregado de uma carteira de apdlices, pode ser utilizado no
calculo do prémio para o segurado. Incertezas podem estar presentes nos
parametros das distribuicbes de probabilidade que caracterizam os grupos de
apolices, sendo que tais incertezas podem ser modeladas via conjuntos fuzzy.
O objetivo deste trabalho € aplicar a teoria dos conjuntos fuzzy e simulagédo de
variaveis aleatérias no modelo de risco coletivo, considerando que o parametro
da distribuicdo de probabilidade da variavel aleatdéria “niumero de sinistros
ocorridos” é incerto e modelado por um namero fuzzy. Foi possivel notar que
guanto maior a incerteza relacionada ao parametro da distribuicdo de
probabilidade, maior € a amplitude dos intervalos do sinistro agregado.
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1. Introducéo

Em Ciéncias Atuariais, a simulacdo de variaveis aleatorias pode ser
realizada para avaliar o comportamento do modelo de risco coletivo. O modelo
de risco coletivo se baseia no estudo do sinistro agregado de uma carteira de
apolices, sendo que tal modelo considera as variaveis aleatérias “numero de
sinistros ocorridos” e “valor do sinistro individual” (TSE, 2009).

Em precificacdo de seguros, o modelo de risco coletivo pode ser
utilizado no calculo do prémio para o segurado. No caso, as seguradoras
podem agrupar as apolices em grupos de segurados que apresentam
caracteristicas semelhantes, obtendo grupos de baixo, médio ou grande risco,
de acordo com o0s parametros (parametros de risco) associados as
distribuicdes de probabilidade referentes a cada grupo. Incertezas podem estar
presentes nos parametros das distribuicdes de probabilidade que caracterizam
0s grupos de apdlices, sendo que tais incertezas podem ser modeladas via
I6gica fuzzy. A logica fuzzy, baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, € uma
ferramenta utilizada para modelar informacfes vagas, imprecisas e/ou
ambiguas (Zadeh, 1965).

O objetivo deste trabalho é aplicar a teoria dos conjuntos fuzzy e
simulagdo de variaveis aleatorias no modelo de risco coletivo, considerando
que o parametro da distribuicao de probabilidade da variavel aleatéria “numero
de sinistros ocorridos” € incerto, modelado por um namero fuzzy.

2. Reviséo de Literatura
2.1. Conjuntos fuzzy e funcdes de pertinéncia

A logica fuzzy foi apresentada inicialmente por Zadeh (1965) para
complementar, e tentar explicar de uma maneira mais flexivel do que a teoria
da logica classica, situacdes de definicbes mais complexas envolvendo
incertezas.

Segundo Barros e Bassanezi (2010), para chegar a um conceito do que
seria um conjunto fuzzy, Zadeh partiu da conceituacdo de um conjunto para a
l6gica classica, e da determinacdo de sua funcdo caracteristica, da seguinte
forma:

Seja U um conjunto universo e A um subconjunto de U, a funcédo
caracteristica de A é dada por:

1sex € A
xA(x)_{Osex gA

Assim, x, é uma funcdo com dominio em U e imagem contida no conjunto
{0,1}, ou seja, x4(x) =1 significa que x pertence ao subconjunto 4, e se



x4(x) =0, x ndo é elemento de A. Desta forma, a légica classica consegue
descrever completamente o conjunto A, no entanto, sé admite os resultados
verdadeiro ou falso, limitando as possibilidades de analise e classificago.

De forma semelhante, Zadeh definiu que, seja U um conjunto universo e
A um subconjunto fuzzy, A é caracterizado por uma funcéo de pertinéncia

Ua: U = [0,1].

O valor obtido para u,(x) €[0,1] indica o grau de pertinéncia do
elemento x, ou seja, 0 quanto este x pertence ao subconjunto fuzzy A.

2.2. a-nivel

Conforme Barros e Bassanezi (2010), para todo subconjunto fuzzy é
possivel associar uma série de conjuntos classicos denominados de a-niveis.
Um elemento x do subconjunto A pertence a determinado a-nivel se seu grau
de pertinéncia é maior que o valor a € [0,1] que define este nivel. Este conjunto
classico é denotado por [A]%, desta forma:

[A]* ={x €U/u,(x) = a}, para 0 < a < 1.

2.3. Numeros fuzzy

Para Barros e Bassanezi (2010), pode-se dizer que os valores
numéricos utilizados nas diversas areas de estudo sdo apenas aproximacdes
do valor real, e esta imprecisdo pode ser gerada pelos instrumentos de
medidas, pelo responsavel pelas medi¢cdes, dentre outros fatores. Os numeros
fuzzy sé@o entdo utilizados para representar matematicamente expressdes
como “em torno de” e “aproximadamente” determinado valor.

Um subconjunto fuzzy A € considerado um numero fuzzy quando o
conjunto universo de u,(x) é o conjunto dos nimeros reais e satisfaz as
seguintes condicodes:

. A éum conjunto convexo;
[I.  Existe pelo menos um valor de x que resulte em pertinéncia maxima, ou
seja, pa(x) = 1,
. u,(x) é continua em determinado intervalo.

Existem diversos tipos de numeros fuzzy, cada um com sua funcéo de
pertinéncia e caracteristicas do a-nivel. Os numeros fuzzy mais comuns sdo 0s
triangulares, trapezoidais e em forma de sino.

Seja A um namero fuzzy triangular, sua funcéo de pertinéncia é:



{x_a
Iu_a,sea<xSu;
—Jb—x
#a () {b_u,seu<xsb;

0, caso contrario.

Tendo como base o intervalo [a, b], e u,(u) = 1. Pode ser representado de
maneira simplificada como A = [a; u; b], € seus a-niveis dados pelo intervalo

[af,a5] = [(u — a)a + a,(u — b)a + b],para todo a € [0,1].

Seja A um namero fuzzy trapezoidal, sua funcao de pertinéncia é:

(x—a
,sea < x < b;
b—a
1, seb<x<c;
.uA(x)=<d—x

——sec<x<d;
d—c

\ 0, caso contrario.

Os a-niveis de um numero fuzzy trapezoidal sdo dados pelo intervalo
[af,a%] = [(b—a)a + a,(c — d)a + d],para todo a € [0,1].

Um numero fuzzy em forma de sino possui uma funcéo de pertinéncia
suave e simétrica. Esta funcéo é dada por:

exp(— (u)z),seu— §<x<u+§6;
pa(x) = a

0, caso contrario.

Os a-niveis deste tipo de numero fuzzy sdo dados pelo seguinte
intervalo:

2.4. OperacBes com numeros fuzzy

Barros e Bassanezi (2010) dizem que podem ser realizadas operacdes
aritméticas entre numeros fuzzy. Estas operacdes estdo relacionadas a

operacles aritméticas intervalares e sdo casos particulares do principio de
extenséo.

Seja 1 um namero real e, A e B intervalos fechados dados por

A = [al,az] eB = [bl,bz],



as operacdes aritméticas intervalares podem ser definidas da seguinte forma:

. Asomaentre Ae B é o intervalo:
A+ B =[ay +by,a, + by].
Il.  Adiferenca entre A e B é o intervalo:
A—B =la; —by,a, —b,].
lll. A multiplicagdo de A por um escalar 1 € o intervalo:
{[Aal,/laz], sel = 0;
A =
[Aa,, Aa ], se 1 <O.
IV. A multiplicagdo de A por B € o intervalo:
A.B = [min P, max P],
emque P = {a;b,,a,b,,a,b;,a,b,}.

V. Adivisdo de A por B, em que 0 € B é o intervalo:

4 a a][ii]
B L2y I

Teorema. Os a-niveis do conjunto fuzzy A Q B sédo dados por
[A® B]* = [A]* ® [B]*

Para todo a € [0,1], sendo @ qualquer uma das operagdes aritméticas
mencionadas anteriormente.

2.5. Simulacéo de variaveis aleatorias

Peebles (2001) afirma que uma variavel aleatoéria (v.a) € uma funcgéao real
dos elementos de determinado espaco amostral. Dado um experimento
definido no espaco amostral S, é associado um nuamero real X(s) para cada
elemento s pertencente a S, e X(s) é entdo chamada de variavel aleatoria. As
variaveis aleatérias sdo uma forma muito eficiente para identificar as
caracteristicas de determinado evento e realizar estudos em torno deste.

Para Rizzo (2007), a simulacdo de variaveis aleatérias € uma das
ferramentas fundamentais da estatistica computacional. A simulacdo de
variaveis aleatérias tem como finalidade gerar amostras aleatdrias que
possibilitem compreender e prever o comportamento de determinada variavel
ou evento. Existem aplicacbes dos métodos de geracado de variaveis nas mais
diversas areas de estudo, desde a estatistica aplicada e engenharias, até
ciéncias sociais.

As variaveis aleatorias sdo um objeto de estudo muito amplo e flexivel,
consequentemente diversos métodos de simulacao foram desenvolvidos. Para
os fins deste trabalho sera utilizado apenas o método da transformada inversa.

2.5.1. Método da transformada inversa



Segundo Raychaudhuri (2008), o método da transformada inversa € o
meétodo mais direto para a simulagdo de varidveis aleatorias. Neste método é
utilizada a funcéo inversa de uma funcéo de distribuicdo acumulada e um valor
gerado a partir da distribuicdo Uniforme(0,1) para gerar a varidvel aleatoria
desejada.

Este € um método muito eficiente devido a sua simplicidade e a
possibilidade de aplica-lo em situacbes com funcdes discretas continuas ou
mistas. Por outro lado, caso a distribuicdo da variavel aleatéria que deseja-se
simular seja desconhecida ou de dificil manipulacdo, o método da transformada
inversa encontra algumas limitagcdes.

2.5.1.1. Simulagao de variaveis aleatérias continuas

Rizzo (2007) baseia o método da transformada inversa para variaveis
aleatdrias continuas no seguinte resultado:

Para Magalhdes (2006), seja X uma variavel aleatéria continua com
funcdo de distribuicdo acumulada F(X), entdo U = F(X) tera distribuicdo
Uniforme continua em [0,1]. Sendo U~U,[0,1], entdo X = F~1(U) terad funcéo
de distribuicéo F.

Demonstracado: Se X é continua, F € uma funcédo continua e 0 mesmo
ocorre com U = F(X). A funcao de distribuicdo de F serd um namero entre 0 e
1,assim,para0 <y <1,

PY=y)=PFX)=2y)=P(X=F(y))=1-P(X < F(y))
=1-F(F'()=1-y

Como Y é continua, segue P(Y >y) = P(Y = y) e, dessa forma, Y tera
distribuicdo Uniforme Continua em [0,1].

Considerando a reciproca, se U~Uniforme(0,1), e sua inversa é X =
F~1(U), desta forma:

P(X <x)=P(F'(U) <x)=P(U <F(x)) = F(x).

Assim, pode-se dizer queF~1(U) tem a mesma distribuicdo de X. Para
simular a variavel aleatéria X basta gerar um valor da Uniforme(0,1) e aplica-lo
na funcéo inversa encontrada.

O método pode ser aplicado utilizado os seguintes passos:

I.  Encontrar a funcdo inversa Fy * (u);
[I.  Computar a funcédo encontrada;
[ll.  Para cada simulacdo de X que deseja-se realizar:
e Simular um valor para u da Uniforme(0,1);
e Encontrar o valor X = Fy(u).



Exemplo 1: Simular um valor de X, considerando que X seja uma variavel
aleatéria com funcéo densidade de probabilidade (f.d.p)

3x%,se0<x<1;
, caso contrario.

K =1,

Solugéo:

O primeiro passo € encontrar a funcdo de distribuicdo acumulada (f.d.a)
integrando a funcéo densidade de probabilidade (f.d.p) dada,

X X
Fy(x) = f 3x2dx = f 3x2dx = [x3]¥ = x3.
—00 0

Em seguida encontrar a fungéo inversa X = Fy 1(U):

Fy(x) = x3,
u = x3,
1
x =u3 = Fyl(w).

Assim,

1
X = Ffi(U) = U3,
com U~Uniforme(0,1).

Algoritmo:

1. Gerar o valor de U~Uniforme(0,1);

1
2. Gerar ainversa Fy'(U) = us;
3. Obter o valor simulado de X.

Exemplo 2: Simular um valor de X, considerando que X seja uma variavel
aleatdria com funcao de distribuicdo acumulada

1+a

Fix) =1-—%, x>0,

1+aePB

em que a e  sdo parametros positivos.

Solucéo:

Como ja temos a funcéo de distribuicdo acumulada, basta encontrar X =
F~Y():
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1+
F(x)zl_ a£$
1+aePB
1+
u=1- “1,
1+aef

(1—u).(1+ae%)=1+a,

1+a

(1 + aeE) =—
1-u

Z  1+a
aef =——1,
1-u
X
z 1
eB =a_+u._’
1-u a

Algoritmo:

1. Gerar o valor de U~Uniforme(0,1);
' -1(Y) = atu 1),
2. Gerarainversa F71(U) =B.In (1_u . a),

3. Obter o valor simulado de X.

2.5.1.2. Simulacéo de variaveis aleatorias discretas

Rizzo (2007) diz que o método da transformada inversa pode ser
aplicado em casos discretos da seguinte forma:

Se X é uma variavel aleatoria discreta e
<< xl-_l < xl- < xl'+1 <..

séo os pontos de descontinuidade de Fx(x), entdo a transformagéo inversa é
dada por Fy*(u) = x;, em que Fy(x;_1) < u < Fy(x;).
Para realizar uma simulacéo por este método deve-se:

Gerar um valor de U~Uniforme(0,1);

l.
Encontrar o x; em que Fy(x;_1) <u < Fx(x;).

Il.
Exemplo 3: Simular um valor para a variavel aleatéria X com a seguinte
distribuicdo de probabilidade discreta:
-1, p, = 0,25;
= 2, p, =0,35;

) 7, p, =0,17;
12, p; = 0,23.
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Solucéo:
Primeiramente deve-se calcular a distribuicdo acumulada, X = g(u), que de
forma geral é dada por:

(X0, Seu<p0;
X1, Sepy =u<po+ps;
Xz, Sepotpr Su<po+p+p

X =g) = :

i-1 i

X;, Sse kau<Zpk.
\ k=0 k=0
Desta forma:

-1, seu<0,25;
2, se0,25<u<0,6;
X=gW =9 7" 06<u<077

12, se 0,77 <u<1.

Em seguida basta simular um valor para U~Uniforme(0,1), identificar o
intervalo em que u gerado esta localizado, e o0 x relacionado a este intervalo.

Algoritmo:

1. Gerar o valor de U~Uniforme(0,1);
2. Encontrar a acumulada Fy(x);
3. Encontrar o x; em que Fy(x;_1) <u < Fy(x;).

Exemplo 4: Utilizando o método da transformada inversa, encontrar os valores
de N para os valores dados de U = (0,232;0,494; 0,960) de uma distribuicdo
de Poisson com parametro A = 1,7.

Solucéo:

Conhecendo a distribuicdo de probabilidade N~Poisson(1,7) com f(x) =

e~tan

pode-se construir sua acumulada e os intervalos para determinacdo do

n

valor de X. Obtem-se entdo a acumulada:
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0, seu<0,183;

1, se 0,183 <u<0,493;
2, se 0,483 <u<0,757;
3, se 0,757 <u<0,907;
4, se 0,907 <u<0,970;

Assim, temos que:
0,183 < 0,232 < 0,493, entdo n, = 1;
0,483 < 0,494 < 0,757, entdo n, = 2;
0,907 < 0,960 < 0,970, entdo n; = 4.

Algoritmo:

1. Encontrar a acumulada F(n);
2. Encontraron; emque F(n;_;) <u < F(n;).

2.6. Modelo de risco coletivo

Tse (2009) afirma que o sinistro agregado de uma carteira de apolices é
equivalente a soma de todos os sinistros individuais desta carteira, e este pode
ser calculado pelo modelo de risco coletivo.

Segundo Tse (2009), assume-se que 0 sinistro agregado S segue uma
distribuicdo composta. Assim, seja N 0 numero de sinistros ocorridos em uma
determinada carteira e seja X; o valor do sinistro referente a i-ésima ocorréncia
(sinistro individual), entdo o sinistro agregado S sera dado por:

N
S:X1 +X2++XN:ZXl
i=1

Neste modelo, assume-se que X;,X,,....Xy Sejam independentes e
identicamente distribuidas e que N e X sdo independentes.

3. Metodologia

Inicialmente, foi realizada a simulacdo de uma variavel aleatoria
continua, sendo que o parametro da distribuicao € incerto, representado por um
namero fuzzy (simulagdo 1). Em seguida, avaliou-se o comportamento do
modelo de risco coletivo, considerando que o parametro da distribuicdo da



13

variavel aleatéria “numero de sinistros ocorridos” € incerto, representado por
um numero fuzzy (simulacao 2).

3.1. Simulacao 1

Nesta etapa, foi realizada a simulacdo de uma variavel aleatoria X que
segue uma distribuicdo exponencial, em que o parametro 6 desta distribuicéo é
0 namero fuzzy triangular 8 = [a; u; b]. Assim, foi observado o comportamento
desta distribuicdo para diferentes a-niveis do nimero fuzzy triangular .

Considerando X uma variavel aleatdria com distribuicdo exponencial, ou
seja, X~Exponencial(@), sabe-se que a funcdo de distribuicdo acumulada de X
é:

Fy(x) =1—e7 9,
Pelo método da transformada inversa, tem-se que:

Fx(x) =u=1-e9%;

e 9% = (1 —u);
—0x =In(1—w);
_—In(1-uw)

x = 5 :

Para uma sequéncia de valores de u, sendo que ue€[0,1], foram
encontrados os valores correspondentes de X. ApOs serem obtidos os valores
de X, pode-se observar o comportamento da funcéo de distribuicdo acumulada
para diferentes a-niveis de 6, aqui representados por 6% = [8f;, 63,,], em que
9{;‘# representa o limite inferior e ég;p representa o limite superior de §%. Assim,
com base em tais limites, foram observados os comportamentos das funcdes
de distribuicdo acumuladas Fx(x)f,r € Fx(x)g.p- A seguir, sdo apresentados 0s

algoritmos para obter Fx(x)f,r € Fx(x)&up-

Algoritmo para obter Fx(x)qy

1. Definir um namero fuzzy triangular 8 = [a; u; b];
2. Definir uma sequéncia de valores de u € [0,1];
3. Encontrar uma sequéncia de valores de x, sendo

—In(1—-u)
X=—"
U

B

Escolher o valor de «;
Encontrar 65, = (u — a)a + a;

o1

6. Para cada valor de x, obter Fy(x)%, = 1— e 0,
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Algoritmo para obter Fy(x)g,,

1. Definir um namero fuzzy triangular 8 = [a; y; b];
2. Definir uma sequéncia de valores de u € [0,1];
3. Encontrar uma sequéncia de valores de x, sendo

—in(1—-uw)
X=—"7
U

H

Escolher o valor de «;
Encontrar 64, = —(b — pa + b;

6. Para cada valor de x, obter Fy(x)&, =1- e~ Osupx

o1

3.2. Simulagéao 2

Nesta etapa, foi realizado o estudo do modelo de risco coletivo. Seja N 0
numero de ocorréncias de sinistros de uma determinada carteira e seja X; a
sinistralidade da i-ésima ocorréncia, entdo o sinistro agregado S sera dado por:

N
S=X,+X,+ -+ Xy = in.
i=1
Primeiramente, obteve-se um valor para a variavel aleatdria N de acordo
com uma distribuicdo de Poisson com parametro A. O parametro A1 desta
distribuicdo foi considerado como um namero fuzzy triangular 1 = [a, 4, b]. Com
base nos valores simulados de N, foram obtidos N valores de X que seguem
distribuicdo gama com parametros « e 8, ou seja, X~Gama(y, ). Considerando
os diferentes a-niveis de 4, aqui representados por A* = [A%,, 1%,,], em que
Z‘l?‘nf representa o limite inferior e Zgup representa o limite superior de A%, foram
observados os comportamentos dos sinistros agregados S, .e Sg,,,. A seguir,
sdo apresentados os algoritmos para obter amostras de S;, e S&,.,.

Algoritmo para obter uma amostra de S,

Definir um ntimero fuzzy triangular 1 = [a; y; b];
Escolher o valor de «;

Encontrar A%, = (u — a)a + a;

Simular um valor de N, sabendo que N ~ Poisson(i{-ﬁlf);
Simular N valores de X, sabendo que X ~ Gama(y, B);
Encontrar

o0k wbhE

N
glf = ZXi;
i=1

7. Repetir os passos anteriores M vezes para obter uma amostra de Sy ;.
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Algoritmo para obter uma amostra de Sg,,:

1. Definir um niimero fuzzy triangular A = [a; y; b];
Escolher o valor de «;

Encontrar 2%, = —(b — wa + b;

Simular um valor de N, sabendo que N ~ POLsson(/lsup ;
Simular N valores de X, sabendo que X ~ Gama(y, B);
Encontrar

o0k wDd

N
a — .
Ssup - zxi:
i=1

7. Repetir os passos anteriores M vezes para obter uma amostra de S&,,,.

4. Resultados e discussao
4.1. Simulagéo 1

Considerando o nimero fuzzy triangular 8 = [0.4; 0.5; 0.6], para a =1,0,

n10 I~
tem-se 0 a-nivel com pertlnenC|a maxima, em que oS limites gmf e qup Sao

iguais, assim como as funcdes de distribuicdo acumuladas FX(x)mf e FX(x)Sup
Dessa maneira, para a = 1,0, tem-se 0 caso classico, sendo que Hmf Hslu(; =
=0,5.

Considerando a = 0,6, tem-se que 8,7 = 0,46 e g, = 0,54. Para a =

0,2, tem-se que 6,7 = 0,42 e Gy, = 0,58. A Figura 1 apresenta as fungdes de
distribuicdo acumuladas Fy(x)7,r € Fx(x)$,, para a-niveis iguais a 0,2, 0,6 e

1,0. Como por exemplo, para x = 4 e a = 0,2, tem-se que Fx(4);;- =081 e
FX(4)sup = 0,90. Para x =4 e a = 1,0 (caso classico), tem-se que FX(4)mf

FX(4)sup = 0,86. E possivel notar que a maior amplitude dos valores das

funcdes de distribuicdo acumuladas ocorre com a reducdo do a-nivel, ou seja,
guanto maior a incerteza sobre 8, maior sera esta amplitude.
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Figura 1. Fungbes de distribuicdo acumuladas Fx(x)i,r € Fx(X)sup, Para a =
02, a=06ea=1,0.
Fonte: Elaboracao propria.

4.2. Simulacéo 2

Para a analise do modelo de risco coletivo, foi considerado que a
variavel aleatoria N segue uma distribuicdo de Poisson com parametro A,
sendo que 1 é representado pelo namero fuzzy triangular 1 = [4; 5; 6]. Também
foi considerado que X segue uma distribuicdo gama com parametros a = 100 e
B = 0,02.

De acordo com diferentes valores de a-niveis e A% = nfr Adupls @
Tabela 1 apresenta os resultados obtidos para os 10000 valores simulados de
S, onde M1 e M2 representam as medias referentes a Sj, e Sg,,
respectivamente. Na Tabela 1 também sdo apresentadas as diferencas entre
M2 e M1 (DIF). Pode-se notar que as DIFs diminuem com o aumento do valor
do a-nivel, ou seja, quanto menor a incerteza sobre A, menor a diferenca entre
M2 e M1. Os valores de M1 e M2 nao séao iguais para a = 1,0 (caso classico)
devido as simulagdes realizadas para S.

Tabela 1. Resultados obtidos para as médias dos valores simulados de S.

a-nivel inf Adup M1 M2 DIF
0,1 4,1 5,9 20383,50 29728,36 9344,86
0,3 4,3 5,7 21473,10 28529,45 7056,35
0,7 4,7 5,3 23400,69 26606,31 3205,62
1,0 5,0 5,0 24906,60 25019,59 112,99

Fonte: Elaboracéao prépria.

A Figura 2 apresenta os histogramas relacionados a Sj,; e S&,;,, para a-
niveis iguais a 0,1, 0,3, 0,7 e 1,0. Pode-se observar que os histogramas de Silr’l(}
e Ssllﬁ, sdo quase idénticos, pois ndo existe incerteza quanto a A.
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Figura 2. Histogramas relacionados a Sj,» € Sg,, paraa = 0,1, a = 0,3, a = 0,7
ea=1,0.
Fonte: Elaboragé&o propria.

5. Considerac®es finais

O presente trabalho buscou apresentar uma aplicacdo da teoria dos
conjuntos fuzzy e simulacéo de variaveis aleatérias no modelo de risco coletivo.
Para tanto, o parametro da distribuicdo de probabilidade da variavel aleatéria
“‘numero de sinistros ocorridos” foi considerado incerto, modelado por um
numero fuzzy. A proposta consiste em uma alternativa viavel para o tratamento
de incertezas quanto a definicdo da distribuicdo de probabilidade para um
parametro de risco, resultando numa analise mais completa devido aos niveis
de incertezas que podem ser adotados. Foi possivel notar que quanto maior a
incerteza relacionada ao parametro da distribuicdo de probabilidade, maior é a
amplitude dos intervalos do sinistro agregado.

A aplicacdo da logica fuzzy possibilita diferentes interpretacdoes e
perspectivas do modelo de risco coletivo. Por meio desta ferramenta, uma
seguradora pode tomar diferentes estratégias no momento da precificacdo,
buscando maior seguranca financeira, ou até mesmo oferecendo produtos mais
atrativos para o segurado.
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