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Capitolul 1

Introducere

Principalul obiectiv al cercetarii propus in cadrul programului scolii doctorale a constat
in studierea unor extensii ale unor modele stocastice referitoare la daunele agregate si
totodata implementarea acestora prin intermediul mai multor aplicatii practice.
Aceste modele au fost extinse de la cazul unidimensioal la cazul multidimensional, cu
includerea totodata a unor dependente cu scopul de a veni in ajutorul actuarilor pentru
a realiza o analiza cat mai realista in ceea ce priveste scenariile de asigurari.

In opinia mea, studiul acestor modele reprezinta un punct de plecare pentru teoria
repartitiilor daunelor cumulate (agregate) si deschide totodata o varietate de directii
de cercetare pe care alti viitori tineri cercetatori le-ar putea urma.

Obiectivele operationale ale cercetarii mele au fost:

e Extinderea catre cazul multidimensional a modelului colectiv bidimensional in-
trodus de Jin and Ren [14], pentru studierea daunelor compuse in situatia in care
mai multe tipuri de daune afecteaza simultan un portofoliu de asigurari. Varianta
simpla pentru modelul colectiv multidimensional a fost studiata de Sundt [29].

e Descrierea catorva tehnici folosite pentru a determina repartitia compusa precum:
metoda convolutiilor, simulare, calcule bazate pe repartitii aproximate si metode
de inversiune, care includ de asemenea metoda Tranformatei Fourier Rapide,
(TFE), si in plus studierea modului in care aceste metode interactioneaza cu
noile modele colective create cu scopul obtinerii repartitiei compuse a daunelor
unui portofoliu de asigurari pentru o perioada de timp data. Pentru mai multe
detalii despre aceste metode a se vedea Klugmann [17], in timp ce pentru metoda
TFR vezi Biithlmann [3], Grubel gi Hermesmeier [8] si Embrechts [7].

e O comparatie intre aceste tehnici mentionate anterior cu scopul de a gasi calea
optima.

e Ne-am indreptat de asemenea atentia asupra aga numitelor metode alternative
cu scopul simplificarii calculelor si totodata a reducerii timpului de calcul, unde
am detaliat aspecte precum: o varietate de erori pe care aceste metode le implica



dar si o comparatie intre simulare si metodele recursive. Pentru mai multe detalii
asupra acestor tipuri de erori a se vedea Klugman [17], Grubel gi Hermesmeier
8], [9], precum si Sundt si Vernic [33].

e Un studiu de caz folosind metoda Monte Carlo cu scopul de a demonstra utilitatea
si aplicabilitatea acestei metode in domeniul ingineriei, mai precis in industria
constructiilor de nave. A se vedea mai multe detalii in Dorp si Duffey [6] si Kolic
Calic [18], si pentru detalii mult mai generice Storch si Lin, [27], si Winston [37],
Dlugokecki et al. [5].

Rezultatele originale din aceasta teza au fost acceptate si publicate in 4
jurnale internationale cotate ISI si anume:

1. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, On a multivariate aggregate
claims model with multivariate Poisson counting distribution, Proceedings of the
Romanian Academy, Series A, ISSN: 1454-9069, (cotat CNCSIS A, ID =789,
and ISI indexed), 2015-IF=1.658, acceptat

2. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Another appproach to the evalu-
ation of a certain multivariate compound distribution Analele Universitatii ” Ovi-
dius” Constanta, seria Matematica, ISSN 1224-1784, E-ISSN 1844-0835. (cotat
CNCSIS A, ID =31, ISI indexed), 2015-IF= 0.383, acceptat.

3. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Fast Fourier Transform for mul-
tivariate aggregate claims, Computational and Applied Mathematics, Springer In-
ternational Publishing, 2016, DOI 10.1007/s40314-016-0336-6, Print ISSN 0101-
8205, Online ISSN 1807-0302. (ISI indexed), 2016-IF=0.802.

4. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, On the recursive evaluation of
a certain multivariate compound distribution, Acta Mathematicae Applicatae Si-
nica, English Series, Springer International Publishing, 2016,. (ISI indexed),
2016-IF=0.250, acceptat.

In plus, pe periodata studiilor doctorale au fost de asemenea participari
cu prezentare la urmatoarele conferinte:

1. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Fast Fourier Transforms for Bi-
variate aggregate losses. A Matlab application, The 16th Conference of Roma-
nian Society of Statistics and Probabilities, SPSR , April 26, 2013, The Bucharest
University of Economic Studies, Bucharest, Romania.

2. Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Fast Fourier transform for Mul-
tivariate aggregate losses, The 17th Conference of Romanian Society of Statistics
and Probabilities, SPSR , April 25, 2014, The University of Bucharest, Romania.
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10.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Exponential tilting for computing multivariate
compound distributions using the Fast Fourier Transform, 22nd Conference on
Applied and Industrial Mathematics - CAIM 201/ , September 18-22, 2014, Uni-
versity of Bacau, Romania, Abstracts, pp. 38.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, What if different types of lcaims
simultaneously affect an insurance portofolio?, The 18th Conference of Romanian
Society of Statistics and Probabilities,SPSR, May 8, 2015, University of Bucha-
rest, Romania.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, On the recursive evaluation of
a certain multivariate compound distribution, The 8th Congress of Romanian
Mathematicians, June 28 - July 1, 2015, 7 Alexandru Ioan Cuza” University of
lasi, Romania, Abstracts, pp. 120.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, On the recursive evaluation of a certain multi-
variate compund distribution , Scientific PhD Students Session of the PhD School
of Mathematics, June 22, 2015, University of Bucharest, Romania.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, A recursive procedure for a com-
pound risk model with compound-type severity distributions, The 12th Balkan
Conference on Operational Research BALCOR, September 9-13, 2015, ”Roma-
nian Naval Academy”, Constanta, Romania.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Risk analysis based on the Monte
Carlo method for a ship design project, The 19th Conference of Romanian Soci-
ety of Statistics and Probabilities, SPSR, May 27, 2016, Technical University of
Civil engineering, Bucharest, Romania.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Scientific PhD Students Session of the PhD
School of Mathematics, June 21, 2016, University of Bucharest, Romania.

Elena-Gratiela Robe-Voinea, Raluca Vernic, Multivariate aggregate claims
evaluation using the Fast Fourier Transform, 13éme Collogue Franco-Roumain
de Mathématiques Appliquées], August 25-29, 2016, ” Alexandru loan Cuza” Uni-
versity of lasi, Romania.



Capitolul 2

Notiuni preliminare

2.1 Modele colective

2.1.1 Cazul unidimensional

Modelul colectiv in cazul unidimensional poate fi scris astfel:

S:ZN:Uj, (2.1)

J=0

unde S reprezinta o variabila aleatoare pentru pierderile agregate, N numarul
de daune, Uy = 0 si (Uj)j21 costurile daunelor, independente identic repartizate
(i.i.r.), care sunt de asemenea independente de N vezi [11].

Repartitia lui S se numegte compusa, in timp ce repartitia lui N se numeste
repartitie de numarare.

2.1.2 Cazul bidimensional

Modeul colectiv in cazul bidimensional poate fi scris astfel:

(51.5) = (i Ul,ivj) | (22)

unde S reprezinta pierderile agregate de tipul I, S, pierderile agregate de tipul
II, U, costurile daunelor de tipul I, (i.i.r.), V; costurile daunelor de tip II, (i.i.r.),
N7 numarul de daune de tipul I, Ny numarul de daune de tipul II. Aici N; si U
sunt indepenente, in timp ce Ny, V; sunt de asemenea independente.

Recent, [14] a introdus un model colectiv bidimensional pentru studiul daunelor



agregate in cazul in care mai multe tipuri de daune afecteaza simultan un porto-
foliu de asigurari (cum ar fi inundatii, furtuni sau cutremure).
Modelul este urmatorul:

(S1,Ss) = (ZU +ZLk,ZV +ZQk>, (2:3)

unde N, reprezinta numarul de accidente care cauzeaza doar daune de tipul I, N,
reprezinta numarul de accidente care cauzeaza doar daune de tipul II si N3 repre-
zinta numarul de accidente care afecteaza toate tipurile de daune. Vectorul de
daune (N7, Ny, N3) are functia de probabilitate p(ni, ng, ng) = P(N; = ny, Ny =
ng, N3 = n3); (U;)i<1 si (V})j<1 sunt independente intre ele gi independente fata
de numarul de daune(Ny, Na, N3) si de daunele (L, Qk)r<1, in acelagi timp da-
unele (Lg, Qr)r<1 sunt independente intre ele, identic repatizate si independente
fata de numarul de daune (Ny, N, N3) si de vectorii U; si V.

2.1.3 Cazul multidimensional

Modelul colectiv in cazul multidimensional poate fi scris astfel:

(S1, ..., S (Z Ulz,...,iUm,) (2.4)

unde Nj este numarul de daune de tip k iar (Uy;)i<; costurile acestora, care
sunt (i.i.r.) si independente fata de numarul de daune. [14] a obtinut recursii
pentru cazul bidimensional (2.3) sub incidenta a trei tipuri de ipoteze referitoare
la structura de dependenta dintre numerele de daune; modele rezultate au fost
numite A, B si C, asemeni celor similare din [11]. Ei au folosit de asemenea TFR
ca si metoda alternativa.

Observatie 2.1 Reamintim ca o repartitie apartine clasei Ri(a,b) daca functia
sa de probabilitate satisface recursia

b
Pr(N =n)= (a—i—ﬁ) Pr(N=n-1),¥Yn>1,

pentru anume constante a,b € R (pentru detalii in ceea ce priveste clasele Ry a
se vedea de exemplu, [28] sau [33]).

Exista mai multe tehnici folosite pentru determinarea repartitiei compuse pentru
valoarea pierderilor agregate precum: metoda convolutiilor, recursivitate, simu-
lare, calculul cu repartitii aproximate si metode de inversiune, care includ de
asemenea TFR. Metoda recursiva si metoda TFR vor fi studiate pe larg in con-
tinuare impreuna cu modul in care acestea interactioneaza cu modelele colective
pentru a obtinerea repartitiei compuse pentru un portofoliu de asigurari.



Capitolul 3

Recursii pentru modele compuse
multidimensionale

3.1 Introducere

Consideram urmatorul model compus multidimensional

No

N1 Nm No
(Shsees Sn) = (Z Ui+ Ligsos Y Ui + ZLmk> , (3.1)
=0 k=0 =0 k=0

unde m > 2 este numarul diferitelor tipuri de daune ce afecteaza portofoliul,
S) daunele compuse de tip k, N, numarul de daune de tip k£, Ny numarul de
daune comune (spre exemplu accidente care produc toate cele m tipuri de daune).
Fiecare dintre aceste daune (Uj;); > 1 sunt pozitive, independente si identic
repartizate (i.i.r) ca si variabila aleatoare (v.a.) U;,1 < j < m, independente de
numarul de daune precum si de celelalte daune, inclusiv de (L, ..., Lyx). Vectorii
aleatori (Lig, ..., Lmk)k<1 sunt pozitivi, (ii.r.) ca si vectorul generic (L1, ..., Ly,),
si independenti de numadrul de daune. Evident, Ujo = Ljo = 0,Vj. In cele
ce urmeaza, folosim o notatie boldata pentru a nota urmatorii vectori astfel,
X = (X1,.... X;n) saux = (xq, ..., x,). Vom lucra cu variabile aleatoare discrete si
daca repartitia valorii daunelor este de tip continuu, aceasta ar trebui discretizata
folosind, de exemplu, metoda rotunjirilor, a se vedea [17]. Daca f este o functie de
probabilitate ((f.p.)), vom nota cu f*" a n-a convolutie corespunzatoare repartitiei
sumei an v.a. (i.ir.) avand (f.p.) f; ase nota faptul ca f*! = f si, prin conventie,
£0(z) = 1 =0

0 z#0
lui L, i p (f.p.) alui N = (No, ..., Ny,).

Atunci din [17], obtinem cu usgurinta

. Fie fs (fp.) alui S, f; (f.p.) alui U;,j =1,m, f, (fp.) a

x m

B = S pleenn) ST A ) (x— k) x 20, (3.2)

1020;...,nm >0 k=0 j=1

8



unde 0 = (0,...,0) , in timp ce x>0 si diferenta x-k se iau componenta cu
componenta. De retinut ca datorita convolutiilor din (3.2), fs poate fi greu de
evaluat gi poate sa dureze foarte mult, prin urmare au fost dezvoltate metodele
alternative, dintre care metoda recursiva are un rol important in matematica
actuariala. Reamintim faptul ca repartitia lui N se mai numese si repartitie de
numarare, in timp ce repartitia lui S se mai numeste si compusa. Prin urmare
sa notam (f.p.) a vectorului aleator discret X cu fx si functia generatoare a
probabilitatilor ((f.g.p.)) cu gx; reamintim faptul ca

ﬁ tff] .
j=1

In plus, ca si proprietate pentru (f.g.p.), avem c&

de
gx(t) =)

gx(t) =) fx(x) Htfi (3.3)

x>0

si in mod clar, gx(0) = fx(0).

Propozitie 3.1 Conform ipotezelor din modelul (3.1), (f.g.p.) a lui S este data
de

9s(t) = gn(gz(t), gv, (1), -, 9u,,, (tm))- (3.4)

3.2 Evaluare recursiva: primul caz, corespunzator
modelului B

Aceasta sectiune are la baza articolul [21].

In cele ce urmeaza, vom prezenta o recursie pentru a evalua repartitia modelului
(3.1) atunci cand numarul de daune N urmeaza o repartitie Poisson multidimen-
sionald. In cazul bidimensional cand m = 2, a fost recent prezentata o recursie
in [14]. Recursia noastra o extinde pe aceasta pentru un m general. In cazul
mai simplu unidimensional (m = 1), istoria recursiilor cu repartitie de numarare
de tip Poisson incepe in asigurari cu [20] si [35], §i continua cu recursii mai
complexe pentru repartitii Poisson mixte compuse discutate in [36], [11] prin-
tre altii, sau, in cazul multidimensional, in [32], etc. In particular, aga cum am
mentionat de la inceput, daca N urmeaza o repartitie Poisson multidimensionala
MPoy11(A Aoy ooy Am) cu A >0, A\; > 0,V, atunci, din [16] obtinem

gn(t) = exp {)\ (ﬁ tj — 1) + i)‘j(tﬂ' — 1)} . (3.5)



Propozitie 3.2 In ipotezele modelului (3.1), daca N urmeaza repartitia Poisson
multidimensionala M Po,,1(\, Ao, ..., Am), atunci (f.p.) a lui S satisface recursia

fS(X> = i—z Zkfk(Zk)fs(l’l, ey L1, T — Zhy Theg 1y oo, J}m) +
21 =0
D IEVICICSRESS (Z i) ol — u>> |
#=0 v=0 \u=0

x> 1,1 <k <m, cuvaloarea de pornire

Js(0) = exp {A (fo(O) I 50~ 1) FDOM0) ~ 1)+ Alof0) - 1>} |
- ~ (3.6)

3.3 Evaluare recursiva: al doilea caz corespunzator
modelului A

Acesta sectiune se bazeaza pe lucrarea [25].

In acest caz, extindem recursia modelului A din [14] catre o varianta multidi-
mensionala in ipoteza ca repartitia numarului total de cereri N apartitine clasei
Ry(a,b), pe cand, conditionat de aceasta, repartitia lui N este multinomiala.
Prin urmare, vom obtine o formula recursiva corespunzatoare modelului multi-
dimensional A, i prezentam un exemplu numeric in cazul tridimensional m = 3
facand cateva observatii referitoare la ordinea calculelor.

Corespunzator modeului A din Jin and Ren [14], consideram urmatoarele ipoteze
suplimentare asupra modelului (3.1):

A1 Prima se refera la numarul total de cereri N = Ny + N; + ... + N,,, a carui
(f.p.) se presupune a satisface o recursie de tip Panjer

Pr(N =n) = (a—ké) Pr(N=n-1),vn>1,
n

pentru nigte constante a,b € R (pentru detalii asupra clasei Panjer a se
vedea [19] sau [33]);

A2 A doua se refera la repartitia conditionata a lui N fiind dat N = n, care
se presupune a fii multinomiala Mnom(n;p, ..., pm) de parametrii n € N gi
D1, -y Pm € (0,1) astfel incat pg :=1—>"", p; € (0,1). Reamintim ca (vezi,
e.g., [16]), n = > o n,

' m
Pr(No = ng, Ny =nq,..., Ny = np|N = n) = mn. Hp:“
HTLZ‘ =0
i=0
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Mai mult, notand cu E operatorul medie pe baza formulei (f.g.p.) a repartitiei
multinomiale (vezi, e.g., [16]), (f.g.p.)-ul lui N devine

Din Propozitia 2.1 din [21], avem ca pentru modelul general (3.1), (f.g.p.)-ul lui
S este dat de

m

Hnévj N

J=0

gn(n) =E |E

9s(t) = gn(gr(t), gu, (t1); -, g, (tm),

si inserand formula lui gn conduce la urmatoarea formula pentru modelul A,

= gn (ijgUJ +P09L(t)> : (3.7)

Urmatoarele formule recursive au fost demonstrate in teza prin doua metode
alternative: prima se bazeaza pe proprietatile (f.g.p.) si a doua se bazeaza pe
recursiile prezentate in [33]. In continuare, renotam fr, cu fj.

Propozitie 3.3 In ipotezele (A1-A2) ale modelului (3.1), urmdtoarea valoare de
pornire i formule recursive au loc:

fs(0) = gs(0) = gn (ijfj(o) +pofL(0)> ;

fS( Zp] ij Yj fS L1yeeryXj—1,T5 _yjaxj—i-la"wxm)
J;k =
+Dk Z (a—l—b )fk(yk)fs(ﬂfla---axkbil?k —yk,$k+17~-~71‘m)
yp=1
Y
e Y ( - ) () fo(x — y>} (3.5)
O<y<x

y<
f ij Z (a+ bi) f](y])fs(xla ey Lj—1, L5 — Y5, Tj41, ,ZL‘m)

: yjfl

i Y (wb“)ﬁ( )fs<x—y>}, x> 0, (3.9)

O<y<x

-1
unde K = |1 —a (Z:lpjfj(()) +prL(0))] sl xy = 21331
=

11



Capitolul 4

Metode alternative

In cele ce urmeaza avem nevoie de functia caracteristica a modelului (3.1) pe care
o prezentam in urmatoarea propozitie.

Propozitie 4.1 In ipotezele modelului (3.1), functia caracteristica a lui S este
data de

ps(t) = gn(pL(t), vu, (t), - ¢u,, (tm))- (4.1)

4.1 Transformate Fourier multidimensionale dis-
crete si algoritmul TFR

Fie f (x) o functie m-variata definita pentru valorile intregi z; = 0,1, ...,7,—1,1 <
Jj < m. Atunci transformata sa Fourier discreta (TFD)f poate fi definita prin
(definitie folosita in Matlab)

r1—1 rm—1

f(c) = Z Z f(x)exp{—%rii%}, ¢;=0,..,1,—1, 1<j<m.

x1=0 T =0
Functia sa inversa este data de

ri—1 Tm—1

1 ~ m . .
R SR SEETS B o R R R
j=1 7

H fr’j c1=0 cm=0
j=1

Pentru modelul (3.1), urmatorul algoritm bazat pe TFR si inversa sa (ITFR)
poate fii folosit pentru a obtine o repartitie aproximativa lui S.

Algoritmul 1

Pas 1. Se fixeaza punctele de trunchiere pentru v.a. cereri U; la 7,1 < j < m,
si pentru L la (rq,...,r,). Repartitiile daunelor astfel trunchiate sunt f; =

{£300), £5(1), ..., f5(r; = 1)} pentru U;, 1 < j < m, si fo = [fo (J1, - dm)lj, .,

12



pentru L, unde 0 < j5; <7, — 1,1 <1 < m. Daca este nevoie, vectorii obtinuti f;
sau tabelul f; pot fii completati cu 0 astfel incat r;-urile sa fie puteri ale lui 2.

Pas 2. Se aplica TFR unidimensionala lui f; rezultand vectorul fj, 1 <7< m;
apoi se aplica TFR multidimensionala lui fy, rezultand tabelul multidimensional
f,.

Pas 3. Folosim formula (4.1) pentru a obtine functia caracteristica discreta

@S(.]) = gN(fO(j)afl<jl)> afm(jm))ao S jl S rr— 1a 1 S [ S m.
Pas 4. Se aplica ITFR lui ¢g pentru a obtine (f.p.) lui S.

Observatie 4.2 Pentru a determina valorile r; optimale, acestea se pot creste
gradual (e.g., 64, 128, 256 etc.) pana cand diferentele dintre solutiile obfinute
pentru valorile r; curente si cele anterioare nu mai sunt semnificative. Mai multe
detalit asupra erorilor sunt date in sectiunea urmdatoare.

Revenind la Algoritmul 1, acesta genereaza in special doua tipuri de erori: de
discretizare si de tip "aliasing”.

4.2 Tipuri de erori. Exponential tilting

Erorile generate de folosirea TFD (si in particular de TFR) au fost investigate
in special in legatura cu aplicatiile din analiza armonica (i.e., procesarea sem-
nalelor si imaginilor) vezi, e.g. [13] si [1]. In domeniul asiguririlor desi calculul
repartitiilor cererilor agregate pe baza metodei Fourier incepe din 1983 cu [10],
abia mai tarziu, [8] si [9] au realizat un studiu detaliat al erorior gi chiar au
propus o procedura TFR imbunatatita bazata pe o schimbare exponentiala de
masura. Referitor la aceeasi problema, [26] a remarcat ca “astfel de erori ti-
pice pot fi cruciale pentru rezultatul final, mai ales cand se lucreaza cu repartitii
heavy-tailed”.

4.2.1 FErori de discretizare (aritmetizare)

Sursa acestui tip de erori este alegerea pasului de discretizare h;, iar solutii de
reducere a lor sunt urmatoarele:

- evaluarea de limite superioare si inferioare (poate fi prea pesimistica);

- reducerea succesiva a pasilor pana cand imbunatatirea in repartitia calculata
este suficient de mica.

13



4.2.2 Erori de tip ”aliasing”

Aceasta este o eroare specifica TFD care se datoreaza trunchierii si consta in
plasarea sub punctul de trunchiere a masei compuse care se afla deasupra acestui
punct ( efectul wrap-around). Pe baza convolutiilor se obtine urmatoarea limita
superioara pentru eroarea AE corespunzatoare modelului nostru :

AE(S) <1— Fs(r—1).

Pentru a reduce erorile AE se poate proceda astfel :

- Se cresc rezonabil punctele de trunchiere; daca nu exista masa de probabilitate
intre un punct (mai mic) gi punctul de trunchiere, domeniul gol se completeaza
Ccu zero;

- Se aplica exponential tilting cu o alegere atenta a parametrilor de tilt-are.
Exponential tilting

Genereaza o reducere exponentiala a cozii repartitiei.

Operatorii de tiltare sunt definiti astfel

By = [ (D]oare,, 1S5 <m,

Ey,,. 0,00 = lexp{—zeﬂj}fo (lla"‘;lm)] ;
j=1

0<l;<rj—1,1<j<m

unde 6; > 0,1 < j < m, sunt parametrii de tiltare.

Algortimul TFR cu exponential tilting : Algoritm 2

Pas 1. Acelasi ca in Algoritmul 1;

Pas 2. Se tilteaza vectorii f;,1 < 7 < m, si tabelul multidimensional f;

Pas 3. Se aplica TFR pentru a obtine Eg\j/fj, 1<7<m,si Emfo;

Pas 4. Se foloseste formula (4.1) pentru a obtine funtia caracteristica discreta
tiltata a lui S, i.e. o tabela multidimensionala de diminsiuni r{ X ... X r,;

Pas 5. Se aplica ITFR acestei tabele multidimensionale, apoi se untilteaza rezul-

tatul prin E_g, g, pentru a obtine (f.p.) a lui
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Capitolul 5

Metoda Monte Carlo - studiu de
caz particular

O metoda bine cunoscuta precum simularea prin Monte Carlo este cel mai adesea fo-
losita pentru analizele de risc atat la inceputul, cat si pe parcursul dezvoltarii unui
proiect. In acest capitol este prezentata metoda pe un proiect de proiectare navala
pentru un tanc chimic petrolier.

Mai intai este important de stiut ca principalul obiectiv in timpul realizarii unui proiect
detaliat de proiectare navala consta in acordarea unei atentii deosebite aspectului numit
risc. Considerand faptul ca a construi o nava presupune o multime de riscuri, o sarcina
importanta este prevenirea lor prin maximizarea probabilitatii si a consecintelor eve-
nimentelor pozitive gi in acelasi timp prin minimizarea probabilitatii si a consecintelor
evenimentelor negative legate de obiectivele proiectului. Industria constructiilor navale
este de secole un subiect de interes mondial vezi e.g. Hoving [12], Chida si Davies [4],
Briggs Vernon [2] gi implica o serie de aspecte precum cele pe care le vom prezenta in
continuare. Constructia de noi nave presupune costuri substantiale, consum de ma-
terii prime si materiale, resurse umane importante, precum i includerea de tehnici si
tehnologii noi specifice. Ca o consecinta la pornirea unui nou proiect este necesara o
analiza de risc pentru a reflecta pe cat mai bine posibil implicatiile siurma rile tuturor
factorilor care vor participa la atingerea scopului.

5.1 Simulare Monte Carlo pentru un proiect de pro-

iectare navala

In acest studiu de caz am considerat o mici parte dintr-un proiect de proiectare navala
planificata a incepe pe 4 lanuarie, 2016 si a fi finalizat pe 18 Iulie, 2017 la un cost de
$120.000. De mentionat ca s-a folosit programul software Primavera Risk Analysis.
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5.1.1 Simulare 1

Pentru a modela incertitudinea duratei de executie am utilizat o repartitie uniforma
apoi una triunghiulara fixand valorile minim, cel mai probabil si maxim sub forma de
procente. Dupa executarea simularii Monte Carlo, probabilitatea de finalizare la termen
a rezultat 90% (triunghi). De asemenea percentila P-80 este acum de 4 Iulie 2017
pentru repartitia triunghi prin comparatie cu 30 Mai 2017 pentru repartitia uniforma.
Se observa ca daca alegem repartitia uniforma probabilitatea de a termina la timp este
mai optimistica, de 98%. Aceasta se datoreaza formei repartitiei uniforme, dar este
de asteptat ca o repartitie triunghi sa fie mai realistica pentru acest studiu. Costurile
acestei simulari sunt aproape similare in ambele cazuri: indiferent daca se foloseste
repartitie uniforma sau triunghi exista 94% sanse in cazul uniform gi 96% sanse in
cazul triunghi de a pastra bugetul initial.

5.1.2 Simulare 2

In aceast’ parte am folosit un registru de risc. Fiecare risc este definit prin intermediul
a cinci atribute precum: probabilitate, planificare, cost, performanta si scor. Fiecarui
atribut i s-a alocat o scala (mic, mediu, mare) in conformitate cu impactul factorului
asupra proiectului. Am considerat urmatoarele riscuri:

e Schimbarea datelor de intrare

e Plecarea angajatilor

e Certificarea de clasa

e Baza logistica.
Se observa ca in acest caz data P-80 este 18 August, 2017, cu alte cuvinte o intarziere
aproape sigura de o luna fata de data prevazuta de 18 ITulie, 2017; probabilitatea de a
termina la timp 1n acest scenariu este de doar 39%.
Referitor la costuri sunt doar 19% sanse de a termina proiectul cu bugetul initial

($120.000), si o posibilitate P-80 de a avea un cost de $282.448, care inseamna o
diferenta de $162.488.
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Capitolul 6

Concluzii

6.1 Concluzii generale

In aceastd tezd de doctorat rezultatele originale au fost prezentate in concordanta cu
studiul repartitiilor pentru daune agregate pentru un portofoliu de asigurari ce poate
contine polite ce pot implica: incendii, inundatii, cutremure, accidente rutiere, etc.

In principal atentia a fost axata pe extinderea a doua modele bidimensionale catre vari-
anta multidimensionala, si, in plus crearea propriului model multidimensional compus,
cu dependente proprii.

Obiectivul a fost obtinerea unei formule recursive exacte pentru functia de probabili-
tate a repartitiei compuse in cazul ambelor modele.

De ce am facut acest lucru, si ce am vrut sa obtinem astfel? Raspunsul este evident,
am vrut efectiv sa contribuim la imbunatatirea stiintei actuariale prin ajutarea in acest
mod a actuarilor la realizarea unei analize cat mai bune a unui scenariu de asigurari,
mai ales pentru cazul cand un portofoliu este afectat in mod simultan de mai multe
tipuri de daune. Este important sa mentionam aici ca toate aceste aspecte au fost de-
monstrate nu doar prin intermediul metodelor matematice clasice, dar gi prin exemple
numerice.

Mai mult, datorita faptului ca in ceea ce ma priveste imi desfagor activitatea ca si
inginer planificator in industria constructiilor de nave, consider ca a fost o idee buna sa
completez teza cu un studiu de caz inspirat din acest domeniu de activitate. In acest
fel am vrut sa subliniez puternica legatura dintre planificare si o matematica, afirmand
astfel: ”Matematica este peste tot!”

Am aratat cat de importanta poate fi o metoda de simulare precum Monte Carlo si
cum ne poate ajuta sa realizam o analiza de risc relevanta a unui proiect de proiectare
navala.

In opinia mea cred ci realizind aceastd mixturd dintre teoria stocastici si viata reala
am facut cercetarea mai interesanta si in mod cert originala.

Este foarte important de mentionat ca intreaga cercetare din acesta teza este rezultatul
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