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RESUMO

O mundo estd em constante evolugdo e as alteragbes dai resultantes sdo
notdrias de ano para ano. O comércio é uma das dareas onde tais mudangas sdo
claramente visiveis.

Foram criadas novas necessidades de consumo, entre as quais a aquisicao de
viatura prépria e, com ela, a subscrigdo do obrigatério seguro automoével. Outro
elemento que foi inserido no quotidiano da populagdo portuguesa foi a aceitacdo e
adesdo as novas tecnologias, o que veio alterar a produgao e os habitos da sociedade.

O presente estudo tem como objectivo analisar a rentabilidade dos clientes de
uma seguradora, cujo principal ramo de actividade é o seguro automodvel. Para que a
seguradora prospere no mercado é necessario o seu reconhecimento por parte dos
consumidores e, sobretudo, que o seu negdcio seja rentdvel e bastante competitivo
face ao restante mercado. Estas condicdes so se verificam se forem geradas mais
receitas que despesas, dando ao negdcio alguma estabilidade econdmica.

A anilise em causa permitird conhecer as caracteristicas dos clientes mais e
menos rentdveis para a empresa. E de extrema importancia que uma seguradora
conheca o perfil dos seus clientes, pois sdo estes que geram receita, mas sdo
naturalmente quem também pode originar perdas elevadas, consumindo os prémios e,
por vezes, as reservas de seguranca.

Assim, compreender qual o potencial dos clientes gerarem mais ou menos valias
€ essencial para analisar possiveis falhas no desenho dos produtos, no calculo e
construcdo de provisdes para os sinistros, na determinag¢do dos prémios ou sistema de
bonus-malus (tarifacdo a posteriori), ou no processo de subscricdo. Permitindo a
seguradora uma melhoria na qualidade da tomada de decisdo, pois tera bases mais
sélidas na analise e gestdao do risco, salvaguardando a estabilidade financeira e
protegendo os interesses dos seus segurados e accionistas.

Uma das formas utilizadas para estudar a rentabilidade de clientes é com recurso
a técnicas estatisticas adequadas, nomeadamente recorrendo a Modelos Lineares
Generalizados, que permitem analisar a relacdo entre varidveis e a influéncia das
mesmas sobre outra varidvel. No ambito dos seguros a utilizacdo de MLG permitiu as
seguradoras, por exemplo, perceber que caracteristicas do condutor e do veiculo que
mais afectam os niveis de sinistralidade, tanto em nUmero como em custos de
sinistros, que sao questdes fundamentais no ambito da tarifagao.

PALAVRAS-CHAVE

Actividade seguradora, seguro automoével, rentabilidade do cliente, sinistros.
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ABSTRACT

The world is constantly evolving and the changes are noticeable from year to
year. The trade business is one area where such changes are clearly visible.

New consumption needs were created, including the purchase of own car and,
with it, the car insurance. Another element that was inserted in the daily life of the
Portuguese population was the acceptance and uptake of new technology, which has
greatly alter the production and habits of society.

The present study intends to analyze the profitability of the customers of an
insurance company whose core business is auto insurance. To thriveinthe
insurance market the company needs to be recognized by consumers and, mainly, that
your business is profitable and very competitive compared to the rest of the insurance
market. These conditions only occur if they are generated more revenue than
expenses, giving the business some economic stability.

This analysis will reveal the characteristics of the most and the least profitable
customers. It is very important that the insurance company know who their customers.
They are the ones that generate revenues, but, are also those who may cause heavy
losses, consuming the insurance premiums and, sometimes, the safety reserves.

Thus, understand the customers’ potential to generate capital gains or losses is
essential to analyze possible flaws in product design, provisions for claims, the
determination of premiums or bonus-malus system (charging a posteriori), or in the
underwriting process. This allows the insurer to improve the quality of decision
making, and it will have a more solid foundation in the analysis and risk management,
safeguarding financial stability and protecting the customers and shareholders’
interests.

One ways to study the profitability of customers is using appropriate statistical
techniques, including using Generalized Linear Models, which allow analyze the
relationship between variables and the influence thereof on the other variable. Under
insurance scope, the use of GLM allowed insurance companies understand which
characteristics of the driver and the vehicle that most affect accident rates, in number

and cost of claims, which are key issues in the context of pricing.

KEYWORDS

Insurance, car insurance, client profitability, claims
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1. INTRODUCAO

Na actividade seguradora o risco associado aos clientes tem um peso bastante
significativo na solvéncia e rentabilidade do negdcio. Como tal é importante uma
medicdo precisa e uma gestdo cuidada da carteira, tanto ao nivel de volume como da
relacdo custo beneficio resultante da aquisicdao de novos clientes. Outro aspecto que
provoca grandes oscilagdes nas carteiras de clientes das seguradoras é a concorréncia.

Em Portugal, a constante evolucdo dos mercados e o avango tecnoldgico
permitiram o aparecimento de novas empresas no mercado segurador, aumentando
assim o nivel de competitividade existente até entdo. Algumas das novas seguradoras,
as seguradoras directas, apresentam uma forma mais inovadora de comercializar os
seus produtos, fazendo-o apenas por telefone ou internet, nao dispondo de balcdes de
atendimento ou mediadores como as seguradoras tradicionais. Desta forma, o capital
gasto em infraestruturas e colaboradores é substancialmente mais baixo,
possibilitando a oferta de produtos semelhantes a pregos mais reduzidos, tornando-se
mais atractivo para um maior numero de possiveis clientes.

Porém, uma carteira de grandes dimensdes pode ndo corresponder a uma boa
carteira a nivel de risco. Para que uma seguradora directa se mantenha no mercado e
continue a praticar precgos inferiores ao sistema de venda tradicional (com balcdes
e/ou forga de vendas especifica), necessita ter uma boa carteira de clientes, tanto em
quantidade como em “qualidade”. A quantidade é facilmente mensuravel, porém a
gualidade dos clientes torna-se um tépico bastante dificil de medir, dados os poucos
requisitos necessarios para a subscricdo do seguro por uma via directa, sem que exista
sequer um contacto presencial com o cliente. Uma das formas que pode ser utilizada
para tal quantificagdo é a rentabilidade que se obtém com cada um dos clientes.

Em ambientes competitivos, a informacdo sobre a rentabilidade dos clientes
pode ser bastante util para a gestdo da empresa, facilitando a tomada de decisdo e
servindo como base para melhorar ou construir novas metodologias de actuacdo no
mercado, tanto ao nivel dos clientes como da concorréncia, que cada vez se apresenta
mais activa. Nao basta angariar mais clientes que a concorréncia; uma boa quota de
mercado pode ser importante, mas no caso de uma seguradora ndo é o suficiente para
que esta se imponha no mercado, pois clientes que ndo sejam rentdveis e tenham um
elevado grau de sinistralidade originam elevados custos para a seguradora, diminuindo
os seus lucros e até mesmo os niveis de competitividade. Neste caso, mais importante

que apenas a quantidade é, sem duvida, aliad-la a qualidade dos clientes.



2. O MERCADO SEGURADOR PORTUGUES - RAMO AUTOMOVEL

A actividade da uma seguradora tem por base o contrato de seguro, que consiste
num acordo celebrado entre duas partes, através do qual a companhia de seguros
(segurador) assume a cobertura de determinados riscos, comprometendo-se a cobrir
as indemnizagdes ou a pagar o capital seguro em caso de ocorréncia de sinistros, nos
termos acordados. Em contrapartida, a pessoa que subscreve o contrato (tomador de
seguro) fica obrigada a pagar ao segurador o prémio acordado em contrato. O acordo
é estabelecido entre a seguradora e o tomador do seguro, porém o beneficidrio
podera ser uma terceira pessoa (segurado), a qual estara associado o risco. O risco
encontra-se coberto pelo seguro apds pagamento da totalidade ou de uma fraccdo do

prémio estabelecido, levando a falta de pagamento a anula¢do do contrato.

Prémios Brutos Emitidos
Ramo Vida 6.922.395
Subtotal Vida 6.922.395
Ramo N3o Vida | Acidentes e Doenca 1.260.938
Incéndios e Outros Danos 766.784
Automovel 1.569.213
Maritimo e Transportes 31.984
Aéreo 8.245
Mercadorias Transportadas 24931
Responsabilidade Civil Geral 113.854
Diversos 206.819

Subtotal Ndo Vida 3.986.769

Tabela 2.1 - Prémios Brutos Emitidos em Portugal (milhares de euros) — 2012

Como se pode observar na Tabela 2.1 existem dois grandes grupos de seguros, os
seguros do Ramo Vida que no final de 2012 representavam cerca de 63% do total de
Prémios Brutos Emitidos (PBEs) em Portugal, e os seguros do Ramo Nado Vida que
representavam os restantes 37% dos PBEs.

Os valores provisdrios apresentados pelo Instituto de Seguros de Portugal (ISP)
revelam um aumento de cerca de 20% nos PBEs no ano de 2013. O Ramo Vida
apresenta uma subida prevista de 33,6%, contrariando a sucessiva quebra que se tem
vindo a verificar nos ultimos anos. Estes valores contrastam com a quebra prevista de

3,1% no Ramo Nado Vida face ao ano de 2012. Por sua vez, o seguro automovel



apresenta uma diminuicdo prevista de 5,8 % de PBEs, quebra bastante semelhante a
do ano anterior (5,4%).

Dentro do Ramo N&o Vida verifica-se que o seguro automovel apresenta os
valores mais elevados de PBEs, representando cerca de 38% do total de PBEs Nao Vida.
Estes valores podem ser reflexo da obrigatoriedade do seguro automovel, referido no
artigo 42 do Decreto-Lei 291-2007, que estabelece que:

“..Toda a pessoa que possa ser civilmente responsdvel pela reparagéo de danos
corporais ou materiais causados a terceiros por um veiculo terrestre a motor para cuja
condugdo seja necessdrio um titulo especifico e seus reboques, com estacionamento
habitual em Portugal, deve, para que esses veiculos possam circular, encontrar-se
coberta por um seguro que garanta tal responsabilidade, nos termos do presente
decreto-lei.”.

Esta condicdo de obrigatoriedade garante que, em caso de sinistro, o culpado
pelo mesmo seja responsabilizado pelos danos causados a terceiros, ficando o
pagamento dos prejuizos a cargo da seguradora detentora do contrato de seguro do
responsavel pelo sinistro. As seguradoras, por lei, assumem um maximo de capital
seguro de €5.000.000 por acidentes de danos corporais e €1.000.000 por acidentes de
danos materiais, existindo a possibilidade de aumentar estes valores por opg¢do do
cliente. No caso de ocorréncia de um sinistro em que o responsavel ndao tenha um
seguro valido é activado o Fundo de Garantia Automodvel (FGA), que garante o
pagamento dos danos ao lesado para que este nao fique prejudicado. A posteriori o
responsavel pelos prejuizos terd de indemnizar o FGA, com juros acrescidos.

O valor cobrado pela seguradora, para que esta assuma os custos em caso de
sinistro, designado por prémio de seguro, é calculado de acordo com os riscos
associados ao perfil do segurado e com o nivel de proteccao pretendido.

No caso do seguro automodvel, o prémio é calculado de acordo com as
caracteristicas do segurado (condutor habitual), do objecto seguro (viatura) e as
coberturas que o cliente pretende subscrever. Contudo, existem ainda outros encargos
incluidos no prémio, como é o caso dos custos de aquisicdo e gestdo do contrato e
ainda as cargas exigidas por lei (custo da carta verde, imposto de selo, INEM, FGA e
Prevencdo Rodoviaria).

Os contratos de seguro automodvel sdo validos pelo periodo de um ano, nao
sendo renovados automaticamente. O valor do prémio é tarifado todos os anos devido
a possiveis alteracdes em determinadas varidveis, como a idade, tempo de carta, idade

do veiculo que variam de ano para ano. Aproximadamente 40 dias antes do final do



periodo de vigéncia do contrato é comunicado ao cliente a proposta de renovacao,
com o valor do novo prémio a pagar. Em caso de falta de pagamento, o contrato é
automaticamente anulado assim que termine o prazo do contrato em vigor, deixando
este cliente de pertencer a carteira.

O seguro automovel obrigatério por lei apenas contempla a cobertura de
responsabilidade civil contra terceiros que, como ja referido, responsabiliza a
seguradora pelo pagamento de danos materiais e/ou corporais causados a terceiros
transportados ou ndo. Porém, os produtos de responsabilidade civil comercializados,
por norma, incluem também as coberturas de Assisténcia em Viagem (AV) e Protecgao
Juridica, as quais podem conjugadas com as coberturas de Quebra Isolada de Vidros
(QlV), Proteccdo de Ocupantes (POC), Privagdo Temporaria de Uso (PTU) e Veiculo de
Substituicdo (VS), por op¢do da companhia ou cliente. A descricdo pormenorizada
destas coberturas pode ser consultada na seccdo Anexos (9.1.1.1-Descricdo de
Coberturas).

Os produtos de danos préprios, vulgarmente conhecidos como seguros “contra
todos os riscos”, para além das coberturas que compdem o produto de
responsabilidade civil incluem outras coberturas que visam a protec¢ao da viatura do
segurado. Por norma, este tipo de coberturas tem associadas determinadas condi¢des
estabelecidas pela empresa de seguros, como é o caso da idade e o valor maximos do
veiculo seguro. As coberturas geralmente comercializadas sdo: Choque, Colisdo ou
Capotamento (CCC), Incéndio, Raio ou Explisdo (IRE), Furto ou Roubo (FR), Actos de
Vandalismo (AV) e Fendmenos da Natureza (FN). A descricdo pormenorizada destas
coberturas pode ser consultada na sec¢do Anexos (9.1.1.1-Descri¢do de Coberturas).

Outro factor que influencia o valor do prémio é a franquia. Em caso de sinistro, a
franquia corresponde a uma parte pré-definida das despesas que o tomador tera de
suportar, ndo ficando a cargo da seguradora. Deste modo, a responsabilidade por
parte da seguradora serd menor, o que se reflecte numa diminuicdo do prémio de
seguro. A franquia pode ser um valor fixo ou percentual sobre o valor do capital seguro
ou dano. Na componente de responsabilidade civil a seguradora paga a totalidade do
prejuizo ao terceiro lesado, a posteriori o valor é ressarcido pelo tomador a companhia
de seguros; na componente de danos proprios a franquia é deduzida da indemnizagdo

paga ao tomador.



2.1. O MUNDO DOS SEGUROS AUTO EM PORTUGAL

Os habitos e necessidades da actual sociedade portuguesa pouco tém em
comum com os habitos da populacdo ha 20 anos. Como reflexo da constante evolucao
foram criadas novas necessidades, sendo uma delas a aquisicao de pelo menos uma
viatura pessoal por agregado familiar. Por vezes, a aquisicdo de viatura prépria é feita
ainda antes da compra de casa/casamento o que leva a existéncia de uma viatura por

pessoa adulta em vez de uma por familia.
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Figura 2.1 - Nimero de veiculos seguros em Portugal entre 1980 e 2010

Dada esta evolugdo e uma maior oferta do mercado automédvel, o nimero de
veiculos em circulacdo nas estradas portuguesas aumentou consideravelmente. Como
se pode observar na Figura 2.1, a circulacdo automdvel mais do que triplicou entre
1980 e 2010 o que, consequentemente, levou a um aumento da subscri¢cdo de seguro
automoével uma vez que, como referido anteriormente, se trata de um seguro
obrigatério por lei. Segundo dados do ISP, o parque automdvel seguro em 2013 era
composto por cerca de 6,8milhdes de veiculos, verificando-se um ligeiro aumento face
a 2012 (6,7milhdes), continuando no entanto abaixo dos valores de 2010 (7,0milhdes).
Este decréscimo é reflexo da diminuicdo da venda de automdveis, mas também do
aumento de veiculos a circular sem seguro vélido. Segundo noticia de Fonseca, Ricardo
(Dezembro,2012), publicada pela Visdo, no ano de 2012 tinham sido identificados
aproximadamente 20mil casos de veiculos a circular sem seguro valido, um aumento
de cerca de 4% face ao ano anterior (2011).

Actualmente a procura de produtos e servicos a baixo custo é uma realidade,
tendo reflexos notérios nos niveis de competitividade das empresas. Estas vém-se
obrigadas a alterar a sua oferta através de campanhas mais agressivas de modo a

manter e capar mais e melhores clientes que a concorréncia. Os consumidores, por sua



vez, tém a sua disposicao uma oferta alargada de produtos e servicos comercializados
por diversas empresas, podendo optar por aqueles que melhor se enquadram com as
suas necessidades, possibilidades e preferéncias.

No mundo dos seguros esta realidade ndo é diferente. Existem inumeras
seguradoras no mercado, como tal, estas tendem a adequar a sua oferta a um maior
numero de consumidores.

Ao produto base comercializado, obrigatério por lei no caso do seguro
automovel, é proposto ao cliente a adicdo de diferentes coberturas, de acordo com as
suas necessidades e ou preferéncias. Esta componente confere, tando a seguradora
como ao consumidor, uma maior flexibilidade a nivel de risco a cobrir e
consequentemente de prémios de seguro.

Com a entrada de novas seguradoras no mercado, a competitividade teve um
amento significativo que, conjugada com a facilidade e rapidez de alteracdo de
seguradora, pode resultar numa menor retencdo da carteira e flutuacdes indesejadas
na rentabilidade da mesma.

Em ambientes competitivos a satisfacdo dos clientes tornou-se fundamental e,
por vezes, tdo ou mais importante que o preco. Dar resposta as preferéncias e
necessidades de cada cliente é uma tarefa drdua para a generalidade das empresas.
Em varios paises, incluindo Portugal, existem empresas cujo foco principal é a
proximidade com o cliente, enquanto outras apostam mais na simplicidade e precos
baixos. Nos seguros o primeiro cenario € uma aposta das seguradoras Tradicionais, que
estabelecem uma ligacdo mais préxima com os clientes de modo a que estes se sintam
Unicos. Por sua vez, as seguradoras Directas sdo mais generalistas, mas apresentam

por regra prémios de seguro mais baratos.

2.2. DIRECTAS VS TRADICIONAIS

As seguradoras tradicionais prestam os seus servicos de atendimento com
recurso a balcées e mediadores, havendo uma interac¢do presencial com o cliente, o
que possibilita um maior conhecimento sobre as suas necessidades, interesses e perfil
de risco. Estes aspectos podem ser benéficos para a companhia, pois permitem uma
oferta mais adequada a cada caso. No entanto, os precos praticados sdo, na sua
maioria, mais elevados devido ao acréscimo nos custos operacionais face as
seguradoras Directas.

Estas caracterizam-se por comercializarem os seus produtos através dos novos

canais de distribuicdo - telefone e Internet - beneficiando de custos de exploragdao mais



reduzidos, o que lhes permite praticar, em grande parte dos casos, pregos mais baixos
gue as seguradoras Tradicionais. Como ndo dispdem de mediadores como fonte de
angariacao de clientes, os investimentos em marketing tendem a ser mais elevados, de
modo a apresentar o seu produto e respectivas vantagens face a concorréncia. Esta
divulgacdo é feita recorrendo aos media em geral, apresentando campanhas mais
generalistas que promovem a marca e os produtos a um leque alargado de possiveis
clientes, possibilitando uma maior exposigao ao risco.

Segundo informacOes prestadas por Jorge Conceicdo Silva, administrador da
Lusitania, ao Didrio Econdmico, sobre os canais de distribuicio de seguros “a
diferenciacdo entre estes dois tipos de canal reside fundamentalmente na capacidade
de aconselhamento, na complexidade das solucdes e na forma e grau de envolvimento
na gestdo dos clientes” que, segundo opinido do mesmo, é maior numa seguradora
Tradicional do que numa Directa. As companhias Tradicionais colocam a disposicdo dos
consumidores gamas mais variadas de produtos, enquanto as Directas apresentam
uma oferta mais restrita.

O grande desafio que se coloca as empresas € o de tornar o canal de distribuicao
uma mais-valia, de forma a apresentar os produtos e prestar servigos ajustados a cada
segmento de clientes, em tempo oportuno e de forma adequada. Sublinhando esta
informacdo, o director geral da Seguros Logo afirma que “hd espaco para os diferentes
tipos de distribuicdo continuarem a desenvolver-se, pois continuam a existir diferentes
tipos de clientes, que tém necessidades diferentes” num mercado que ainda apresenta
muito por explorar.

Numa fase inicial, para as seguradoras na sua generalidade os pontos mais
importantes sao a angariagdo, crescimento da quota de mercado e notoriedade da
marca, sé posteriormente é avaliada a rentabilidade da carteira. Dos resultados dessa
andlise pode ser identificada a necessidade de revisdo da tarifa praticada, de modo a
ajustar os prémios de seguro ao risco a cobri e assim diminuir os custos com
sinistralidade.

No entanto, se a aplicacdo dessas novas condi¢des se reflectir numa quebra
significativa da quota de mercado, a seguradora volta a rever as condi¢des de
subscricdo e tarifacdo de modo a entrar novamente numa fase de angariacdo, criando-
se deste modo um ciclo de producgdo. Para que as alteragGes relativas a angariacdo e
retengdo sejam aplicadas de forma eficiente é necessario um conhecimento profundo

da carteira, a fim de ndo por em causa a estabilidade financeira da companhia.



No momento em que a dimensao da carteira apresentar estabilidade suficiente,
mais do que angariar o maior numero de clientes possivel, as empresas tém como
objectivo angariar clientes rentdveis, mesmo que isso implique um menor crescimento
em termos de quota de mercado. Reter apenas os clientes com menor risco associado
reflecte-se, a longo prazo, numa rentabilidade mais estavel.

Com a entrada das seguradoras Directas no mercado o aumento da
competitividade foi notdrio que, agregado a conjuntura actual, se reflectiu numa maior
instabilidade nos precos. As empresas véem-se obrigadas a fazer frequentes descidas e
subidas de precos, normalmente associados a campanhas tempordrias, para
diferenciacdo de oferta face a concorréncia.

As alteracGes nos precos sdo visiveis na sucessiva diminuicdo do prémio médio
de seguro ao longo dos anos. Segundo publicacdo de Gomes, Ana Santos (2010), nos
primeiros anos as descidas dos prémios médios estavam relacionados com a descida
das taxas de sinistralidade. Completando esta teoria, Rita Sambado, directora de
marketing da Fidelidade Mundial enunciada por Gomes, Ana Santos (2012), refere que
outro motivo que pode justificar esta descida do prémio médio, aliada a diminuicdo do
numero de coberturas facultativas subscritas é o envelhecimento do parque
automovel portugués, uma vez que as necessidades e possibilidades de subscri¢ao se
alteram com a idade do veiculo.

Contudo a justificacdo dada pelo Instituto de Seguros de Portugal (ISP), para a
diminuigdao do prémio médio de seguro automédvel nos ultimos anos, tem como
fundamento a conjuntura econdmica actual e o acréscimo dos niveis de
competitividade. Informacao reforcada por Dias, Mdnica (2014) que declarou que,
“Até hd uns anos, eram as seguradoras que ditavam o preco, mas hoje em dia ja ndo é
assim e isso deve-se a maior concorréncia, a crise e as proprias pessoas que regateiam
cada vez mais os pregos".

De acordo com dados da APS o prémio médio de seguro automadvel entre 2003 e
2013 sofreu uma quebra de aproximadamente 30%, passando de 335€ para 224€,
apresentado uma descida de cerca de 100€ por apdlice.

Esta diminui¢ao do valor dos prémios tem grandes repercussdes na estabilidade
e rentabilidade das seguradoras, pois os servicos continuam a ser prestados com a
mesma ou melhor qualidade, (resultado visivel na diminuicdo do tempo médio de
resolucdo de sinistros), mas a entrada de capital para fazer face as responsabilidades
para com os segurados diminuiu, obrigando as seguradoras a reduzir custos

administrativos e a esmagar as margens de lucro que até entdo obtinham.



As Seguradoras Directas representam actualmente uma forte ameaga para as
Seguradoras Tradicionais, no entanto a sua quota de mercado continua a representar
uma pequena parcela do peso total da quota de mercado do seguro automovel

portugués, mesmo que o seu crescimento tenha sido significativo ao longo dos anos

anos.
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Figura 2.2 - Quota de mercado das Seguradoras Directas em Portugal em PBEs (2007-2013)

Até 2007 apenas duas seguradoras formavam o mercado das Directas em
Portugal, a Okteleseguros e a Seguro Directo (recentemente alterada para Direct).
Apds essa data outras seguradoras iniciaram a sua actividade, como é o caso da N
Seguros e da LOGO e mais recentemente a Ipronto e a Seguros Continente.

De acordo com dados da APS, o conjunto das Seguradoras Directas no final de
2007 representava apenas 3% da quota de mercado (em PBEs) no seguro automovel
em Portugal. Como se pode observar na Figura 2.2 o seu crescimento foi bastante
rapido nos anos seguintes, abrandado o seu ritmo no ultimo ano, onde o aumento foi
de apenas 0,1 ponto percentual, fixando-se no final do ano de 2013 em 6,1%.

O abrandamento deste crescimento, segundo dados apresentados por Melo,
Catarina (2014) no site do jornal Diario Econdmico, pode estar relacionado com o facto
do prémio médio das Seguradoras Tradicionais se encontrar cada vez mais préximo
dos prémios praticados pelas Seguradoras Directas, também apelidadas como “low-
cost”. Esta alteracdo de prémios de seguro pode ser em parte, justificado através da
declaracdo de Pedro Seixas Vale em entrevista ao jornal Didrio Econdmico, onde
afirma que “O enquadramento macroeconémico é pouco estimulante para a
actividade seguradora”, obrigando as empresas a praticar precos mais apelativos que a
concorréncia.

Tendo por base a conjuntura actual e queda do mercado de seguro automovel,
uma das apostas das seguradoras para combater a diminuigao de rentabilidade é o

alargamento da oferta, diversificando-a ao nivel produtos e servicos de modo a captar



mais clientes. No mercado das Directas tem-se verificado um investimento mais
acentuado em novos produtos multirriscos habitacdo e saude (continuando a actuar
no ramo ndo vida), de forma a captar mais clientes e fidelizar os que compdem a
carteira.

Antes de se fazerem investimentos desta natureza é necessario garantir que a
empresa disponha de capital suficiente e que a gestao do actual risco esteja a ser feita
de modo a que a entrada de novos riscos ndo comprometa a solvéncia da seguradora.
Contudo, a aposta em novos ramos de actividade também pode ser encarada como
uma forma de diversificar o risco, tornando-o menor uma vez que o ramo automovel

apresenta niveis de risco bastante mais elevados que os restantes ramos referidos.
2.3. SINISTROS

2.3.1. Tipos de danos

Existem varios tipos de danos que podem decorrer de um sinistro automaével.
Existem os danos corporais que afectam a vida, saude ou integridade fisica de uma
pessoa, sendo os danos com maiores custos para a seguradora, dados os custos
hospitalares, de internamento ou indemnizagdes devido a danos irreversiveis na saude
do lesado, ou mesmo, pela perda da vida.

Para além dos danos corporais, existem os danos materiais onde estdo
contemplados os danos que afectam bens materiais de forma parcial ou total. Este tipo
de dano é mais frequente, mas os seus custos individuais normalmente sdo menores,
ndo causando tantos prejuizos a seguradora a nivel unitdrio. Porém, dada a sua maior
frequéncia, os custos associados a totalidade dos danos continuam a ser elevados. Nos
danos materiais o pior cenario, em termos de custos para a seguradora, ocorre
perante uma perda total da viatura. Tal verificam-se quando os danos causados na
viatura sdo de tal modo gravosos que ndo podem, ou ndo devem, ser reparados por
existir a possibilidade de porem em causa questdes de seguranga. Considera-se perda
total quando:

= O veiculo desapareceu ou ficou totalmente destruido;

= O veiculo sofreu danos impossiveis de reparar.

Quando é declarada perda total, a indemnizacao a pagar ao cliente corresponde:

= Ao valor venal do veiculo (valor antes do sinistro) deduzido do valor do

salvado (valor ap6s o sinistro), se o salvado ficar na posse do proprietdrio;

= Ao valor venal da viatura se o veiculo ficar na posse da seguradora.
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2.3.2. Cenario em Portugal

Como ja referido, o transporte particular teve um aumento significativo nas
ultimas décadas, dando origem a um maior fluxo rodovidrio nas estradas. Com ele o
nimero de sinistros registou um aumento significativo, que se foi agravando de ano
para ano, atingindo aproximadamente 930 milhares de sinistros abertos em 2010.
Ap0ds essa data o numero de sinistros comecou a diminuir fixando-se nos 780 milhares
no final do ano de 2012.

Os sinistros, na sua grande maioria, provocam danos materiais, sendo a parcela
de danos corporais bem mais pequena. Contudo, os danos corporais sdo por norma

mais gravosos, acarretando perdas mais significativas e custos mais elevados.
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Figura 2.3 - Prémios Emitidos e Custos com sinistros entre 2009 e 2012 (milhares)

Do mesmo modo que o numero de sinistros registrou aumentos de ano para
ano, também os custos com sinistros aumentaram. O valor gasto pelas seguradoras
com o pagamento dos sinistros apresentou um crescimento até 2010, diminuindo nos
anos seguintes, como se pode observar na Figura 2.3. A reducdo dos custos totais com
sinistros estd relacionada principalmente com menores custos com danos corporais ao
longo dos anos. Por sua vez, os custos com danos materiais tém sido mais elevados,
impedindo que a redugdo dos custos na sua globalidade seja maior.

Uma parcela significativa de feridos graves e até mesmo de mortes resultam de
acidentes rodoviarios, que para além do imensuravel valor das perdas humanas, estes
sinistros representam grandes despesas para as companhias de seguros e para a
economia do pais. O numero de vitimas por acidentes rodoviarios apresenta uma
evolucdo decrescente, registando-se diminui¢Ges notdrias nas vitimas mortais e

feridos graves, como se pode observar na Figura 2.4. Segundo estudo efectuado por
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Guerreiro (2008), a diminuicdo da sinistralidade em Portugal foi motivada pelo
aumento consideravel de auto-estradas, que apresentam melhores condi¢cbes de

circulagdo, e por medidas de seguranca aplicadas ao longo dos anos.
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Figura 2.4 - Evolucgdo das Vitimas mortais (1951-2012)

Entre algumas das medidas que foram tomadas para combater o elevado
numero de vitimas mortais nas estadas destacam-se a inspeccdo periddica obrigatoéria,
em 1992, a fim de diminuir os riscos causados por mau estado das viaturas; a
obrigatoriedade do uso do cinto de seguranca; reducdo do limite de velocidade dentro
das localidades; uso de capacete, em 1993, diminuindo o risco de ferimentos graves ou
mortes por falta de segurancga; agravamento das san¢des em 2001 e 2005 e a criagao
de campanhas de sensibilizacdo e prevencao rodovidria, tanto para condutores como
para pedes. E de realcar que mesmo com todas as medidas apresentadas muitos dos
acidentes tém como causa o ndo cumprimento dos limites de velocidade e a falta de
cuidados de seguranca dos condutores e ocupantes.

De acordo com valores apresentados pela Autoridade Nacional de Seguranca
Rodoviaria (ANSR) em 2013 o total de acidentes com vitimas apresentou um aumento
de 1,6% face a 2012, contudo o numero de vitimas mortais continua a diminuir,
registando um valor 9,6% inferior ao ano anterior, o que se reflecte num indice de
gravidade de 1,7 em 2013 (0,2 pontos inferior a 2012).

Relacionando os niveis de sinistralidade com regides verifica-se que os sinistros
sdo mais frequentes em Lisboa e Vale do Tejo e regido centro, facto este que se
justifica com a densidade populacional da regido. Quanto a natureza dos acidentes em
Portugal, a colisdo abrange cerca de metade dos acidentes com vitimas, sendo a

colisdo frontal responsavel pelo maior niumero de vitimas mortais.

12



Mesmo com a evolucdo apresentada ao nivel do nimero de sinistros e seus
custos, os danos corporais continuam a ser uma preocupagao para as seguradoras. As
despesas com este tipo de danos ainda representam uma frac¢ao elevada no total de
custos com sinistros. Custos estes que se mantém bastante elevados face aos prémios

emitidos, podendo por em causa os niveis de rentabilidade da empresa.

2.4.Risco

Citando Corte Real (2009), pode definir-se risco como: “Risco é a probabilidade
de perda”. Como tal, uma gestdo adequada do risco permite as empresas identificar
oportunidades existentes no mercado, evitar perdas inesperadas, aumentar a
estabilidade e os resultados, ampliando o retorno dos investimentos e criando valor
para as mesmas.

Porém, existem riscos que as seguradoras conhecem mas que o controlo nao
estd ao seu alcance. As constantes alteracdes econdmicas e financeiras do pais, que se
reflectem em variagdes das taxas de juro e impostos, bem como os acidentes naturais
ou até mesmo o aumento da concorréncia tém reflexos na sua actividade, podendo
diminuir a rentabilidade da empresa. Como tal, as seguradoras devem dispor de meios
que lhes permitam minimizar os impactos de acontecimentos externos no seu negdcio.

Existem trés componentes fundamentais que compdem os riscos a que as
seguradoras estdo expostas, a volatilidade (como o aumento ou diminui¢do subita da
carteira, alterando o actual nivel de risco), a incerteza (devido a modelos mal
calculados ou parametros mal estimados que possam originar valores ndo esperados)
e a existéncia de eventos externos (pouco frequentes, dificeis de modelar e que
podem originar grandes custos).

Para além dos riscos relacionados com a actividade seguradora — risco de
prémios e risco de reservas - as companhias de seguros estdao expostas a outros tipos
de riscos que influenciam toda a sua actividade. Estes devem ser contemplados nos
calculos dos requisitos de capital que a seguradora deve deter de modo a evitar perdas
maiores. Os riscos referidos podem ser enquadrados em Risco de mercado, Risco de
contraparte e Risco operacional. A descrigdo mais detalhada dos tipos de risco pode
ser consultada na seccdo Anexos (9.1.1.2. Tipos de Risco).

Em contrapartida, as companhias de seguros tém menor risco de liquidez que o
restante comércio, pois usufruem de um ciclo de produgdao invertido. Primeiro
adquirem os prémios dos clientes e posteriormente, caso o cliente tenha um sinistro,

prestam os seus servigos.
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O maior risco das seguradoras centra-se no seu passivo, que pode nao estar
directamente dependente da procura. Sendo o seguro automovel de responsabilidade
civil obrigatério por lei, a procura reune todo o tipo de consumidores, potencialmente
mais ou menos rentdveis, originando um carteira com diferentes niveis de risco, tanto
em termos de quantidades como de gravidade.

As perdas causadas por um pequeno grupo de sinistrados devem ser cobertas
pelos prémios adquiridos de um grande numero de ndo sinistrados, aplicando-se deste
modo a lei dos grandes nimeros, mas para tal € necessario que os riscos existentes
sejam independentes e homogéneos. De modo a combater situacdes que gerem
grandes perdas, a companhia de seguros tem de garantir que a tarifa aplicada esteja
calculada de acordo com os riscos que assume e que permita o cumprimento de todas
as suas responsabilidades, como seguradora para com os clientes e como empresa
para os accionistas.

No que respeita ao seguro automovel, os custos com sinistros continuam a
absorver grande parte do valor que as seguradoras cobram ao total dos seus clientes
pelos riscos que assumem. Como se pode observar na Figura 2.5, e segundo dados
extrapolados de sinistralidade disponibilizados pela APS, os custos com sinistros
consomem, ha vdrios anos, a cerca de 80% dos prémios emitidos, estando no entanto
este valor a diminuir nos ultimos anos, fixando-se no final do ano de 2012 nos 75,5%.

Como referido anteriormente, os custos com sinistros apresentam uma evolugao
decrescente mas, conjuntamente com estes, os prémios emitidos também tém

diminuido, impedindo uma maior acumulacdo de capital por parte das seguradoras.
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Figura 2.5 - Taxa de sinistralidade entre 2009 e 2012

Esta realidade demonstra a necessidade cada vez maior de conhecer a

rentabilidade dos clientes para o calculo de uma tarifa bem ajustada ao risco, pois os
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sinistros ndao correspondem a totalidade dos riscos a que a seguradora se encontra
exposta, nem a totalidade dos custos da mesma. O conjunto de todos os custos face
aos ganhos pode influenciar a estabilidade da rentabilidade da empresa ou até mesmo

por em causa a solvéncia da mesma.

2.5. SOLVENCIA

Uma seguradora, enquanto empresa, encontra-se exposta a volatilidade
financeira do pais e, de acordo com a actual evolugdo e instabilidade dos mercados,
conhecer a rentabilidade dos clientes é fundamental para a constru¢do de uma tarifa
adequada a cada segmento de mercado de acordo com o seu perfil de risco. Uma
tarifa bem calculada permite a empresa o cumprimento das responsabilidades
enquanto seguradora, dando resposta a todos os riscos sejam eles esperados ou
inesperados.

A funcdo de uma empresa de seguros €, mediante o pagamento do prémio de
seguro, em caso de sinistro assumir os custos associados aos contratos que subscreve
durante o seu periodo de vigéncia. De acordo com o apresentado, as
responsabilidades de uma seguradora estdo muito relacionadas com os indices de
sinistralidade, uma vez que grande parte das provisdes técnicas é composta pelas
provisdes para prémios ndo adquiridos, para riscos em curso e para sinistros.

Para além dos riscos que assume perante os segurados, uma companhia de
seguros encontra-se exposta a outros riscos, e todos eles, em conjunto com um
conhecimento e gestdo adequados da carteira, também necessitam de ser medidos,
geridos e controlados. No sistema de solvéncia que actualmente vigora, o nivel de
solvéncia das seguradoras apenas depende do montante de prémios ou sinistros, nao
existindo uma relacdo entre os requisitos de capital e o conjunto de riscos a que a
empresa se encontra exposta, impedindo uma correcta gestdao de risco. Este facto
pode originar uma deficiente gestdo do negdcio, prejudicando os niveis de
rentabilidade da empresa devido aos restantes custos ndo contabilizados.

O projecto de Solvéncia Il tem como objectivo a criacdo de um sistema de
solvéncia coerente baseado no risco, que permita captar todos os riscos associados ao
mercado dos seguros. Este projecto possibilita as empresas a criacdo dos préprios
modelos internos de solvéncia de acordo com os reais riscos assumidos pela
companhia, incentivando a empresa a avaliar e gerir de modo mais auténomo e

eficiente os seus proprios riscos.
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A existéncia de modelos internos capacita as empresas a um controlo mais
apertado dos riscos, diminuindo a probabilidade de insolvéncia. Permite também um
correcto cdlculo dos requisitos de capital tanto para sinistros como para cobrir os
possiveis riscos de mercado, incumprimento da contraparte, operacional e de
subscrigdo a que a seguradora se encontra exposta.

Ao fazer uma correcta gestdo dos seus riscos, reflectindo-a numa tarifa bem
calculada, a companhia de seguros esta também a construir meios para fazer frente
aos desafios provenientes da globalizacdo e, mais ainda, da concorréncia. Ndo se
encontra tdo vulneravel as alteragées do mercado, tornando-se financeiramente mais
estavel, o que pode originar maior acumulacdo de capital e aumento de lucros para a

empresa.

2.5.1. Solvénciall

O novo sistema de solvéncia, para além de questdes quantitativas, pretende
proporcionar as autoridades de supervisdo meios que lhes permitam verificar
antecipadamente as falhas que possam surgir ou detectar rapidamente as que
existam. Assim, sera possivel agir de modo acertado e também de uma forma clara,
transparente e coerente com as necessidades da companhia de seguros, evitando
perdas que possam ser controladas e combatidas com a devida antecedéncia.
Uma das alteragdes visiveis no Solvencia Il foi a inclusdo de dois novos conceitos
dentro dos requisitos de capital - SCR (Solvency Capital Requirement) e MCR
(Minimum Capital Requirement), acrescentados as provisdes técnicas ja contempladas
no balango das seguradoras, proporcionando as empresas uma gestao mais eficaz dos
requisitos necessarios.
O projecto assenta em trés pilares que suportam a solvéncia das seguradoras:
= O primeiro pilar tem por base com os requisitos quantitativos de capital, que
devem representar o real risco a que a empresa esta exposta. Este pilar inclui
a avaliacdo de activos, provisGes técnicas e capital.

= O segundo pilar tem como funcdo a revisdao da adequabilidade dos requisitos
de capital calculados ao risco existente. A supervisdao deve actuar assim que os
niveis de capital se aproximarem demasiado dos niveis definidos para o MCR
(Minimum Capital Requirement), de modo a prever e evitar perdas que levem
a insolvéncia da companhia.

= Por ultimo, o terceiro pilar denomina-se por Conduta de Mercado e tem como

objectivo definir os resultados que serdo divulgados a nivel publico ou
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meramente institucional, fumentando uma maior transparéncia e disciplina

de mercado.
ACTIVO PASSIVO + REQUISITOS DE
CAPITAL PRGPRIOC CAPITAL
Fundos
Préprios de
Base SCR
\V (@3

Investimentos
recuperaveis

de resseguro,

outros activos

Margem de risco

ProvisGes
Melhor Técnicas
Estimativa

Figura 2.6 - Estrutura do Balango

O Calculo do SCR reflecte o nivel ideal de requisitos que a empresa deve deter
para cumprimento das suas responsabilidades. O seu cdlculo pode ser efectuado de
acordo com modelos standard ou através de modelos internos. A construcdo de
modelos internos utiliza como base o histérico da empresa, sendo reflexo dos niveis de
risco assumidos pela companhia num dado momento, e projecta-os para o futuro
através de métodos estatisticos.

A conjugacdo de um conhecimento profundo da rentabilidade da carteira com
uma gestao adequada de todos os riscos influencia os niveis dos requisitos necessarios,
0 ndo té-los em consideracdo pode levar a um calculo de requisitos ndo adequado,
podendo promover uma ma gestdao de risco e consequentemente um agravamento

dos niveis de rentabilidade da empresa.

2.6. RENTABILIDADE

Como referiu Peter L. Bernstein, citado por Corte Real (2009): “A ideia
revoluciondria que define a fronteira entre os tempos modernos e o passado é o
dominio do risco: a no¢do de que o futuro é mais do que um capricho dos Deuses, e
que homens e mulheres ndao sao passivos perante a Natureza”.

Cada vez mais, e de acordo com os valores apresentados sobre a taxa de
sinistralidade e prémios emitidos, torna-se uma tarefa ardua obter ganhos muito
elevados de rentabilidade. De acordo com esta realidade, ha uma grande necessidade,

por parte das companhias de seguros, de investir recursos numa boa gestdo de risco.
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Mas, para tal, ndo basta ter em atengdo os riscos associados as responsabilidades que
a empresa assume para com os clientes, hda que ter em consideragdo todos os
restantes riscos ja referidos, bem como os gastos que a companhia tem com a
aquisicdo e manutengdo dos contratos de seguros. Tao ou mais importante que
angariar bons clientes é reté-los, pois uma boa carteira pode ser o segredo para uma
boa rentabilidade.

A informagdo sobre a rentabilidade dos clientes pode ser vista como uma
oportunidade de maximizar os resultados da empresa e ganhar vantagens
competitivas face a concorréncia. Com a finalidade de aumentar a rentabilidade dos
clientes, Kaplan e Cooper, referidos por Leitdo (2002) defendem que se deve:

= Proteger os actuais clientes altamente lucrativos;

= Redefinir os precgos de servigos caros, com base no custo do servigo;

= Oferecer descontos, se necessario, para fechar contratos com clientes de

baixo custo;

= Negociar relacionamento, proveitosos para todas as partes, que reduzam o

custo da angariacdo dos clientes;

= Deixar que os concorrentes conquistem os clientes que tragam prejuizos

constantes;

= Tentar capturar clientes altamente rentdveis dos concorrentes.

Torna-se mais claro perceber a importancia da rentabilidade dos clientes quando
Foster, enunciado por Leitdo (2007), afirma que “ A andlise da rentabilidade dos
clientes pode resumir-se ao simples facto de que cada ddlar de receita gerada pelos
clientes ndo contribui igualmente para novo lucro. Diferentes rentabilidades de
clientes podem resultar em diferentes receitas ou diferentes custos”.

Para que a rentabilidade seja maximizada, ha que conjugar bons clientes com
uma tarifa ajustada ao risco, a fim de que os ganhos gerados sejam maiores que os
custos. Uma tarifa bem ajustada ao risco pode levar a uma diminuicdo da aquisicdo de
novos clientes ou mesmo o abandono dos actuais clientes. Mas por vezes ha que
sacrificar o crescimento em nimero de clientes por uma maior diminuicao de custos.
Ter muitos clientes s6 é vantajoso se forem clientes rentdveis, caso contrario o
crescimento pode originar uma diminuicdo do nivel de rentabilidade devido a
aquisicdo de clientes que tenham associado um elevado risco e que gerem grandes

perdas.
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2.7. TARIFACAO

A actividade de uma seguradora centra-se na comercializagdo de contratos de
seguro que garantem, mediante pagamento de um prémio de seguro, a reparagao ou
pagamento de danos causados por sinistros da responsabilidade do segurado. E, de
acordo com esta realidade, o grande desafio que se coloca a estas empresas é o
calculo do prémio de seguro a cobrar ao cliente — a tarifa. Os prémios de seguro devem
ser suficientes para dar resposta as responsabilidades da empresa, entre as quais
cobrir custos futuros de eventuais sinistros. Mas os valores cobrados ndo podem ser
demasiado elevados, estando ajustados ao perfil de risco do segurado de modo a
evitar perda de clientes.

Os dados histéricos de sinistralidade da empresa sdo utilizados como base para o
calculo da tarifa, porém ha que ter em conta que diferentes clientes se enquadram em
diferentes perfis de risco, que devem ser tidos em conta para evitar situacdes de anti-
seleccao. Caso a tarifa resultem prémios muitos elevados, estes podem restringir
demasiado a entrada de novos clientes, por outro lado, prémios muito baixo
promovem a entrada de clientes que apresentem perfis de elevado risco. Um calculo
adequado dos prémios, para além de permitir um equilibrio de requisitos de capital,
pode também ser utilizado com vantagem sobre a concorréncia.

A construcdo de uma tarifa tem em consideracdo varios factores que
caracterizam o risco a assegurar, e que se agrupam de acordo com a sua
homogeneidade, criando os escalBes tarifarios com niveis de maior ou menor risco. A
cada escaldo é associado um prémio diferenciado em fung¢do da gravidade do risco —
apolices que se enquadrem no mesmo nivel de risco apresentardo prémios
semelhantes.

No seguro automoével existem os factores que caracterizam o objecto seguro
(tipo de veiculo, Idade do veiculo, tipo de utilizagcdo, marca, modelo, versao, extras) e o
segurado (ldade, género, anos de carta, anos de seguro, cddigo postal). Existem ainda
outros factores que sao tidos em conta e que influenciam o prémio a cobrar ao cliente,
como é o caso do nivel de proteccdo desejado (RC ou DP e coberturas subscritas) e
fraccionamento do pagamento do prémio de seguro, que podem originar
agravamentos ou descontos face ao prémio resultante dos factores anteriormente
referidos.

O peso que cada variavel tem no calculo da tarifa é definido de acordo com
dados histéricos de sinistralidade. Estes pesos devem ser revistos com regularidade

pois os niveis de sinistralidade estdo em constante mudanca e todos os anos surgem
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novos veiculos, com diferentes caracteristicas. Estas altera¢cdes devem ser reflectidas
no calculo dos pesos das variaveis de tarifacdo, pois é aconselhavel que o modelo se
encontre actualizado de acordo com fundamentos reais e pressupostos actuariais e
econdmicos que descrevam a realidade actual. Prémios devidamente calculados sao
fundamentais para a optimizacdo dos resultados da seguradora.

O valor estimado pela empresa de seguros, para cobrir todos os custos
associados a regularizagao de sinistros, assume uma grande importancia para o calculo
dos requisitos de capital necessarios para a seguradora cumprir com as
responsabilidades assumidas. A incerteza deve estar contabilizada no cdlculo da
melhor estimativa, bem como o grau de proteccdo pretendido e a perspectiva de
continuidade do negdcio. Porém, ndo é conveniente que o valor para imprevistos seja
muito elevado de modo a nao reter capital em excesso que poderia ser utilizado para
outros investimentos.

Grande parte destes requisitos estd definido num conjunto de medidas que
foram formalizadas no Projecto Solvéncia Il que, tal como referido anteriormente, tem
como principal objectivo desenvolver um sistema que permita determinar o montante
de capital que cada seguradora, no decorrer das suas actividades, deve deter para que
consiga cumprir com os seus deveres para com os segurados, bem como para fazer
face a custos que ndo estejam previstos, de forma rentavel ndo comprometendo a

solvéncia da mesma.
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3. OBJECTO DE ESTUDO

3.1. DESCRICAO DA EMPRESA

A Seguros Logo, SA é uma seguradora Directa, detida a 100% pela companhia de
seguros Tranquilidade. A Seguros Logo iniciou a sua actividade em Janeiro de 2008,
apenas no ramo automaével, delimitando comércio a seguros para automoéveis ligeiros
de passageiros. Em Novembro de 2009, alargou a oferta a ligeiros comerciais de modo
a nado restringir tanto a sua carteira, uma vez que este tipo de veiculos tem vindo a
ganhar peso no mundo automédvel, mesmo para utilizacdo pessoal. Posteriormente,
lancou o Logo Casa no final de 2009 e o Logo Saude em 2012, continuando, no
entanto, o Logo Auto a ser o seu principal produto.

Os seus produtos sdo comercializados com recurso a dois canais de distribuicdo,
telefone e Internet, sendo esta uma das razdes que realca a sua caracteristica low cost.
Desta forma, apresenta menores despesas com comissdes, colaboradores e alugueres,
traduzindo-se num menor custo por contrato.

Na apresentacdo dos resultados sera mencionado um terceiro canal (Parceiros),
onde estdao representadas as parcerias que a empresa foi realizando ao longo da sua
actividade, mas que tém por base o canal de distribuicdo Internet.

A empresa reforca a sua imagem inovadora apresentando uma visdao de
simplicidade e rapidez de servigos, pois com o auxilio das novas tecnologias é possivel
recolher os dados de cada cliente sem necessidade de grandes burocracias, tornando
0s processos mais simples e rapidos, permitindo a subscricdo imediata do contrato de

seguro.

3.2. RAZOES PELA ESCOLHA DE UM CANAL DIRECTO

Dada a actual situacdo econdmica da sociedade portuguesa e a variedade de
oferta por parte das diversas empresas, existem cada vez mais clientes “price-seekers”
qgue, para obterem o melhor produto a baixo preco, gastam algum do seu tempo a
estudar a oferta de mercado o que, neste contexto, se enquadra com os clientes que
apenas pretendem cumprir a lei, procurando o seguro mais barato, ndao valorizando
tanto com a proteccdo do seu veiculo.

Para que as empresas consigam atrair este tipo de clientes tém de adaptar a sua
oferta de forma a conjugarem precos baixos e servicos rapidos e de qualidade. Esta

procura é muitas vezes efectuada através da Internet, onde ha maior difusao de
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informacdo e a pesquisa é feita de forma simples, auténoma e rapida, sem qualquer
tipo de pressao por parte de mediadores.

As novas tecnologias fazem, cada vez mais, parte do quotidiano dos portugueses.
Muitos sdo os que alteraram os seus habitos de consumo dando preferéncia a procura
e aquisicdo de bens e servicos através da Internet e telefone, por valorizarem a
comodidade, simplicidade e rapidez de servicos, nao sendo sujeitos a tantas limita¢des
de tempo e local.

Enquadrando esta realidade com o universo dos seguros, para além de
comparacdo de precos, também é possivel subscrever e activar um seguro em
qgualquer local com acesso a Internet ou telefone. Para o cliente é mais rapido e
comodo e para a empresa torna-se mais facil promover a marca e o produto a um

maior numero de consumidores, com custos mais baixos de exploracao.

3.3. PERFIL DO CLIENTE ALVO:

A Logo procura atingir os consumidores residentes nas grandes zonas urbanas
como Lisboa e Porto, onde existe uma maior concentracdo populacional e onde se
verifica uma maior concentra¢cdo de automodveis. A Logo aposta, preferencialmente,
em clientes com idades compreendidas entre os 25 e 45 anos, uma vez que
consumidores com idade inferior a 25 anos tém associado um risco bastante elevado
devido a pouca experiéncia e consumidores acima dos 45 anos ndo serdo,
actualmente, utilizadores assiduos do comércio electrénico ou por telefone.

Grande parte dos clientes alvo ja possui seguro automovel, pois este € um seguro
obrigatdrio por lei e, como tal, uma das caracteristicas necessarias para que a Seguros
Logo consiga atingir estes clientes é a sua aceitacdo a mudanca, ou seja, clientes que,
perante uma proposta mais atractiva (melhores servicos ou melhor preco), aceitem

mudar de seguradora.

3.4. ESTRATEGIA DE NEGOCIO

Num periodo inicial, uma seguradora tem como principal foco a angariacdo de
clientes, de modo a construir uma carteira com uma dimensdo suficiente para se
afirmar no mercado das seguradoras Directas e obter determinada quota de mercado.

Anos depois do inicio da sua actividade, a empresa, ja possuindo um nimero de

clientes que considere razodvel, e ndo deixando de ter como objectivo expandir a sua
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operacdo, pode considerar uma reorientacdo da estratégia do negdcio, procurando
aumentar a sua rentabilidade e, consequentemente melhorar os niveis de
rendibilidade. Uma das formas de melhoria passa pela reducdo de custos com
sinistros, que pode resultar de ajustes da tarifa, a fim de constituir uma carteira de
clientes com perfis associados a baixos niveis de sinistralidade.

Uma das questdes com bastante relevancia para a gestdo do negdcio é a
definicao dos clientes mais e menos rentaveis. Uma grande carteira sé6 é um bom
activo se gerar rendibilidade consistentemente. Apds uma analise cuidada da
rentabilidade dos seus clientes, tendo por base alguns parametros de avaliacdo
considerados relevantes e que descrevam claramente os clientes, a empresa podera
aplicar medidas mais adequadas para angariar e reter clientes com um determinado
perfil e criar restricbes a entrada dos que considera terem fraca rentabilidade.
Perspectivar com maior fiabilidade a rentabilidade de cada cliente é crucial para a
constituicdo de uma carteira que associa dimensao comercial e estatistica ao potencial
de gerar a rentabilidade esperada pelos accionistas e manter-se solvente, assegurando
assim os interesses dos seus clientes.

Sé assim a Seguro Logo conseguird um volume de negdcio com dimensdo que,
associado a solidez técnica resultante de uma cuidada gestao de risco, lhe permita
impor-se no mercado de seguro automével a nivel global com alguma seguranca.

Este estudo pretende colaborar para este objectivo, apresentando uma nalise
estatistica da carteira, bem como a identificagao de caracteristicas de um “perfil” de

segurado rentavel.

3.5. OFERTA LOGO

Todas as analises efectuadas no decorrer deste projecto incidirdo apenas sobre o
produto Logo Auto. A oferta automdvel é composta por varias opgdes - Logo Moto,
Logo Light, Logo Topping e Logo Safe dentro dos produtos de Responsabilidade Civil e
Logo Max de Danos Proprios.

Na Tabela 3.1 é possivel conhecer a oferta da seguradora em termos do produto
Auto e as coberturas que compdem cada produto. Descricdo mais detalhada dos

produtos na sec¢ao Anexos (9.1.1.3 - Oferta Logo).
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LOGOMoto | LOGOLight | LOGOTopping | LOGOSafe LOGOMax
Danos
Resp. Civil | Resp. Civil Resp. Civil Resp. Civil Préprios
"contra "contra "contra "contra "contra
terceiros" | terceiros" terceiros" terceiros" todos"
Responsabilidade Civil Sim Sim Sim Sim Sim
Assisténcia em Viagem Sim Light/Normal | Normal Normal/VIP Normal/VIP
Protecgao Juridica Sim Sim Sim Sim Sim
Protecgao dos Ocupantes - - Base/Extra Base/Extra Base/Extra
Quebra Isolada de Vidros - - (opcional) Sim Sim
Choque, Colisao e Capotamento | - - - - Sim
Incéndio, Raio ou Explosao - - - - Sim
Furto ou Roubo - - - Sim Sim
Actos de Vandalismo - - - - (opcional)
Fenomenos da Natureza - - - - (opcional)
Veiculo de Substituicao - - (opcional) (opcional) (opcional)
Indemnizagao Extra - - (opcional) (opcional) (opcional)

Tabela 3.1 - Oferta LOGO; Produtos e Coberturas
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4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Uma correcta gestdo da carteira de clientes é uma preocupacdo constante nas
empresas e, no caso das seguradoras, a analise da rentabilidade dos clientes e da sua
relagao com a sinistralidade sao pontos fundamentais para uma gestao saudavel.

Nos anos 60, para analisar a sinistralidade e os resultados da sua actividade, os
actudrios desenvolveram uma técnica formada por um conjunto de equacgdes que
tinham por base os dados dos clientes, as varidveis utilizadas para a tarifagdo e outros
parametros de risco que a empresa estava a cobrir. Apds a criagdao das equagdes, as
mesmas eram corridas e alteradas iterativamente até se chegar o mais préximo
possivel da solugao dptima. Esta técnica, porém, nao possibilita testar a significancia
de cada variavel no resultado, nem o nivel de ajustamento do modelo.

Para combater as falhas detectadas na técnica apresentada, continuos estudos
foram efectuados até que, nos anos 70, surgiram os Modelos Lineares Generalizados
(MLG) introduzidos por Nelder e Wedderburn. Estes modelos, como o préprio nome
indica, tém uma estrutura generalizada, mas também flexivel, permitindo o célculo do
erro presente nas estimativas. Os MLG s3o aplicaveis a problemas onde existe a
necessidade de modelar a relacdo entre varidveis e estudar a influéncia das mesmas
sobre uma outra varidvel. Quando estes modelos foram desenvolvidos, todo o
processo de modelacdo de dados era demorado, apenas com o desenvolvimento
tecnolégico a nivel informatico e estatistico se tornou possivel a utilizacdo deste tipo
de modelos com relativa rapidez.

Os MLG sao uma extensao dos modelos lineares classicos (MLC), mas de forma
mais generalizada, pois a sua metodologia tem por sabe uma abordagem unificada de
muitos procedimentos estatisticos utilizados. Estes modelos podem ser diferenciados
de acordo com o tipo de respostas pretendido, as varidveis resposta podem ser de
natureza continua, dicotémica, na forma de propor¢des ou na forma de contagens.
Este ultimo tipo de modelo é frequentemente utilizado quando se pretende analisar a
frequéncia de determinados acontecimentos, como é o caso da analise da
sinistralidade.

Uma das vantagens dos MLG é a flexibilidade que apresentam, possibilitando
especificar uma funcdo de ligacdo e a distribuicdo estatistica que melhor descreve as
observagoes, dentro do espectro da Familia Exponencial de Distribuicdes, para além da
possibilidade de medigdao da qualidade do ajustamento do modelo através, por

exemplo, da analise dos residuos.
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No caso da tarifagdo de seguros automével, o recurso aos MLG permitiu as
seguradoras uma nova forma de modelacdo da sinistralidade. A utilizagdo deste tipo
de modelos permite conhecer os efeitos de cada factor e de cada nivel de tarifacdo de
forma mais ajustada e com maior precisao.

O recurso aos MLG para modelacdo da sinistralidade foi inicialmente utilizado
considerando apenas a frequéncia dos sinistros. S6 posteriormente foi inserida na
andlise da severidade dos mesmos através da analise dos custos resultantes destes
permitindo uma analise mais clara do real impacto dos sinistros na gestdo da carteira,
(Santos, Susete [2008]).

4.1. MODELOS LINEARES CLASSICOS

Os modelos lineares classicos (MLC) sao utilizados quando se pretende conhecer
o comportamento de uma variavel aleatéria Y (resposta), em funcdo de um verctor
X = (x4, ..., x;)T de k variaveis explicativas (covariveis).

A variavel Y pode ser de natureza continua, discreta ou dicotomica. AS
covariaveis deterministicas ou estocasticas, podem ser continuas, discretas,
guantitativas de natureza ordinal ou dicotémicas.

Pode assumir-se que os dados apresentam a forma
i, xi), i=1,..,n,

resultantes da realizacdo de (Y, x) em n unidades experimentais, sendo as
componentes Y; do vector aleatério Y = (Y;, ..., ¥;,)T independentes.
Este tipo de modelos pode ser escrito através da expressao:

Y=XB +¢ (4.1.2)
onde X corresponde, em geral, a matriz de covaridveis ou varidveis explicativas, com
um primeiro vector unitdrio, associada a um vector 8 = (B4, ..., Bp)T de parametros,
gue se espera que expliqguem parte da variabilidade associada a Y, sendo &€ um vector
de erros aleatérios com uma distribuicdo que se supde Normal, tal que E(g;)=0 e
V(g) = a2,

Pressupde-se ainda que:
= As observagdes individuais sao independentes e seguem uma
distribuicdo Normal, de média variavel e variancia constante,
Yi~N(;, 0%);

= A média resulta de uma combinacdo linear das variaveis explicativas,
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w = EY) = Bo + BiXiz + -+ PBxixk ,i=1,..,n
= Uma vez que o vector  é estimado e pode apresentar componentes
negativas, Y e u pertencam ao conjunto nos numeros reais (Y €
ReuelR)
No entanto, os MLC apresentam algumas limitacdes, ndo permitindo a sua
aplicacdo em determinadas situagGes praticas como, por exemplo, nas situacées em

que:

A varidvel resposta ndo segue uma distribuicdo Normal, podendo

mesmo assumir uma distribuicdo que nao seja continua;

= Avaridvel resposta assume apenas valores inteiros ou positivos;

= A média é obrigatoriamente positiva e, pode ndo ser escrita como
combinacdo linear das variaveis explicativas e dos parametros uma vez
que através da estimag¢do de 8 podemos obter valores negativos;

= A variancia ndo é constante, dependendo da média (fendmenos que

revelem heterocedasticidade).

Perante as limitacdes dos MLC, varios estudos foram desenvolvidos para que as
mesmas fossem ultrapassadas. Até que, como ja referido, nos anos 70 foram
propostos os MLG, ultrapassando algumas das barreiras encontradas, como é o caso
da distribuicdo da variavel resposta, que pode assumir qualquer distribuicdo da Familia
Exponencial, deixando de ter a obrigatoriedade de seguir uma distribuicio Normal. A
sua média deixa de ser escrita como uma combinagado linear e passar a ser fungao de
um preditor linear, sendo este uma combinacdo linear das varidaveis explicativas
(E[Y] = g™ () = g~ (ZF X;By))-

A relacdo entre a média de Y e o preditor linear passar a ser expressa através da
funcdo de ligacdo g, fungdo mondtona e diferenciavel, tal que = g(p). Esta fungdo

deve ser escolhida de acordo com o problema em estudo.

4.2. A FAMILIA EXPONENCIAL

Resultados acerca da Familia Exponencial podem facilmente ser encontrados na
literatura. No texto que se segue, utilizou-se a referéncia Turkmann e Silva (2000).

Nos MLG, a varidvel resposta pode seguir uma de varias distribuicGes possiveis
dentro da Familia Exponencial, o que lhes atribui propriedades especificas. Uma

variavel aleatdria Y tem distribuicao pertencente a Familia Exponencial se a sua fungao
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densidade de probabilidade (f.d.p.) ou funcdo massa de probabilidade (f.p.) se puder

escrever na forma:

f(16,8) = exp 222 + c(7,0)}, (4.2

sendo 6 e @ parametros escalares, a(.),b(.)e c(.) fungbes reais conhecidas. 6
corresponde ao parametro candnico que estd relacionado com a média e @ ao
parametro de escala que esta relacionado com a variancia.
Existem ainda condig¢des associadas a esta fungao:
* qa(@) é positiva e continua;
= p(0) é diferenciavel até a segunda ordem, sendo a segunda derivada
uma func¢ao positiva;
* ¢(y,®) éindependente do pardmetro 6
Como ja referido anteriormente, os MLG sdo uma extensdao do modelo linear

classico,

Yi = BO + leil + -+ kaik + €,i= 1, ol (422)

caracterizando-se essencialmente com base trés componentes:
= A varidvel resposta segue uma distribuicdo de probabilidade que
pertenca a Familia Exponencial;
= Um preditor linearn = X1_, X;B;;
= Uma fungdo de ligagdo g tal que n = g(u).

Relativamente a fun¢do de ligagdo, esta deve ser escolhida de acordo com o
problema em estudo.

Cada uma das distribuicdes da Familia Exponencial tem associada a sua fungao
de ligacdo candnica. No quadro seguinte é possivel observar as funcdes de ligacao

associadas as distribuicdes mais comuns.

Gaussiana
Normal Poisson Binomial Gama
Inversa
u 1 1
u In () In (15 M) Ju /o

Tabela 4.1- Func¢bes de Ligacdo Candnica mais comuns
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Para além dos modelos de regressao linear cldssica também fazem parte dos
MLG os de regressdo logistica, de regressdao de Poisson, de analise de variancia e
covariancia, log-lineares para tabelas de contingéncia multidimensional, entre outros.

Ao tentar modelar dados utilizando os MLG, existem etapas fundamentais que

devem ser efectuadas.

4.3. FORMULAGAO DOS MODELOS

Apods a correcta definicdo do problema em estudo, o ponto de partida para a
formulagao dos modelos é uma andlise cuidada dos dados, a fim de se escolher qual a
distribuicdo que melhor descreve a varidvel que se pretende estudar (variavel resposta
ou varidvel dependente) e as varidveis explicativas (covaridveis ou varidveis
independentes). E indispensavel ter sempre presente o problema que se estd a
analisar, de modo a codificar correctamente as variaveis.

A analise da distribuicdo da variavel resposta deve ter em conta a natureza dos
dados (continua ou discreta). A distribuicdo Logistica e Gama sdo adequadas a dados
de natureza continua, por seu lado para dados de natureza discreta sdo mais
apropriadas as distribuicdes de Poisson ou Binomial. A andlise da distribuicdo da
varidvel resposta também tem como funcdo a identificacdo de caracteristicas
invulgares ou problemas existentes nos dados como é o caso dos outliers, que devem
ser eliminados.

As variadveis explicativas devem ser seleccionadas de acordo com o problema
em estudo. Sobre as mesmas devem ser efectuadas analises estatisticas simples, de
modo a verificar quais os factores mais relevantes e verificar a existéncia de dados
incoerentes ou tendéncias que possam enviesar os resultados.

Ainda no contexto da formulacdo dos modelos ndo se pode deixar de parte a
escolha da fungao de ligagao, que deve ser compativel com a distribuicdo do erro

associado aos dados.

4.3.1. Regressao Logistica

Quando se pretende modelar um conjunto de dados a partir de variaveis
explicativas continuas ou bindrias e cuja varidvel resposta é binaria, é frequente
recorrer-se a regressao logistica. O que a distingue claramente a regressao logistica é o
facto da varidvel resposta ser categdrica, sendo binomialmente distribuida,

Y;~B(1,m;). De acordo com Hair et al (2009), referido por Vale (2010), esta regressao
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€ uma técnica estatistica utilizada quando se esta perante dois grupos e se pretende
obter a probabilidade de que uma observagdo pertenca a um determinado conjunto,
em funcdo do comportamento das varidveis dependentes.

Consiste em relacionar, através de um modelo, a varidvel resposta com factores
gue influenciem ou ndo a probabilidade de ocorréncia de determinado acontecimento,
sendo a sua utilizacdao frequente quando se pretende analisar dados com resposta
binaria ou dicotémica. Desta forma, na regressao logistica, como a variavel resposta
possui um caracter ndao-métrico assume-se como sendo uma varidvel dummy
(dicotdmica ou binaria), atribuindo-se o valor 0 na auséncia do atributo e 1 na
presenga do mesmo, estimando a probabilidade de determinado evento ocorrer ou
ndo. No ambito deste projecto, a regressdo logistica serd utilizada para avaliar a
probabilidade de um cliente gerar ou nao lucro para a empresa.

De acordo com Turkman e Silva (2000), pressupondo a existéncia de n variaveis

resposta independentes Y; ~B(1, ;) ou Y;~Ber( m;), i.e.,
filn) =n' 1 —m)*™, y,=0,1 (4.3.1)

e que a cada individuo i estd associado um vector de especificagdo Z;, que resulta do
vector de covariaveis X;, i = 1, ...,n.
Pertencendo a distribuicdo Binomial a Familia Exponencial temos que,

eYi

Ely;] =

1+ef

Como E[Y;] = m; para o modelo binomial, entdo
T
Qi-— hl(;:;?.

Colocando ; = ; = z! B conclui-se que a fungdo de ligagdo candnica que faz a
associacdo entre o valor esperado da varidvel resposta e as covariaveis é a funcao
logit. Deste modo a probabilidade de sucesso, m; = P[Y; = 1|X = x;], esta relacionada

com o vector z; através de

_ exp(ZIp)
§ = Troxp (TH) (4.3.2)

Deste modo, Logit(m;) = In (%) =In(e®) =6 e

Logit(m;) = Bo + B1 X1 + - + BiXi, (4.3.3)

situando-se os valores possiveis de 1; no intervalo [0,1].
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A principal vantagem da regressao logistica é a capacidade de estimagao de
probabilidades individuais e, para além desse facto, quando se trabalha com esta
regressao nao se torna necessaria a verificacao de alguns pressupostos como é o caso
da normalidade das varidveis independentes ou a igualdade das matrizes de
variancia/covariancia para os grupos (auséncia de heterocedasticidade). Segundo Hair
et al. (2009), enunciado por Vale (2010), outras analises que se podem efectuar sdo a
linearidade das relagdes entre as varidveis e a auséncia de multicolinearidade entre as

mesmas.

4.3.2. Regressiao Gama

A regressdao Gama pode ser utilizada em modelos cuja varidvel resposta é de
natureza continua e positiva, enviesada a direita e permite a existéncia de valores
elevados na cauda direita da distribuicdo. Segundo Turkman e Silva (2000) é também
utilizada quando a variancia é crescente com a média ou quando o coeficiente de
variacdo dos dados for aproximadamente constante.

A distribuicdo Gama pertence a Familia Exponencial, da qual fazem parte, entre
outras, a distribuicdao Exponencial ou Qui-quadrado. A utilizagdo da distribuicao Gama
pode ser uma boa opc¢dao quando os dados a descrever ndo sdo simetricamente
distribuidos, uma vez que é uma distribuicdo assimétrica, podendo deste modo
descrever melhor a distribuicdo dos dados. Contudo, ha sempre a necessidade de
testar a sua adequabilidade.

De acordo com as caracteristicas que descrevem a distribuicdo Gama, esta pode
ser uma distribuicao a considerar na modelagdao de dados de sinistralidade automoével,
tanto ao nivel dos custos com sinistros como da rentabilidade de uma apdlice.

Uma variavel aleatdria Y apresenta uma distribuicdo gama, Y~G (u, ¢), se a sua

f.d.p for expressa por:

¢

KO ® =15

y®?~lexp (— %) ,y >0 (4.3.4)

com os parametros u e ¢ positivos, em que u é corresponde a média, ¢ determina a

forma da distribui¢do e a variancia de Y é dada por u?/ ¢.

4.4, AJUSTAMENTO DOS MODELOS

Na fase do ajustamento dos modelos é efectuada a estimagdo dos parametros
gue compéem o modelo, mais propriamente a estimacdo dos coeficientes B's

associados as covaridveis e do parametro de dispersdo, no caso de ¢ existir.
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A inferéncia realizada sobre os dados baseia-se essencialmente na
verosimilhancga, recorrendo-se ao método da maxima verosimilhanca para estimar os
parametros da regressao e efectuar testes de hipdteses, bem como para averiguar a

qualidade do ajustamento.

4.4.1. Estimagaodef

O parametro f é estimado com recurso ao Método de Maxima Verosimilhanga,
que permite a obtencdo de estimadores consistentes, eficientes (com menor
variancia), ndo enviesados e com uma distribuicio aproximadamente normal. E de
realcar que, mesmo sendo uma técnica robusta de estimacdo, o estimador obtido
pode ser enviesado quando a amostra for de pequena dimensao.

Este método é utilizado devido as suas propriedades e também por permitir a
aplicacdo de testes de hipdteses sobre os parametros estimados, bem como aferir a

qualidade do ajustamento do modelo.

4.4.2. Testes de hipéteses

Quando se considera um grande numero de covaridveis, torna-se importante
saber qual o modelo que, com menor nimero de varidveis possivel, permite uma boa
interpretagdao do problema em estudo e que possua um bom ajustamento de dados.
Depois de seleccionar as varidveis que a partida se imagina que sejam as que melhor
explicam a variavel resposta ha que testar a sua real contribuicdo, ou seja, se sdo
estatisticamente significativas ou ndao. No entanto, é possivel que existam casos em
gue as covaridveis ndo sejam estatisticamente significativas mas, de acordo com o
conhecimento do negdcio, se opte por manté-las no modelo ou vice-versa.

Para se testar se um submodelo do modelo original é estatisticamente melhor
gue o modelo original (contendo todas as varidveis seleccionadas), as estatisticas mais
comuns sdo a Estatistica de Wald, Estatistica de Wilks ou Estatistica de Razdo de
Verosimilhan¢a, de acordo com Trukman e Silva, (2000).

Assumido o teste de hipdteses sob a forma:

Hy:CB = § vs H,:CB # &, (4.4.1)

onde C corresponde a uma matriz g x p, com q < p, de caracteristica completage § a
um vector de dimensao g previamente especificado.
Quando o teste de hipdteses é utilizado para testar a nulidade do vector

parametro, este assume a forma:
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HO: Cﬁ] =0 'S Hl: Cﬁ] * 0, (4.4.2)

para algum j, sendo g=1 e C=(0,..., 0,1,0,...,0), um vector com todas as componentes
nulas excepto a j-ésima que serd igual a 1.

Caso exista uma varidvel policotdmica, que possa assumir r + 1 valores
distintos, é preferivel substitui-la por r varidveis dicotdmicas que a representem,
havendo r pardmetros 's que lhe estdo associados. De modo a aferir se a varidvel
deve ou nao fazer parte do modelo é importante testar se osr parametros sdo

estatisticamente significativos.

4.4.2.1. Teste de Wald

A Estatistica de Wald, Turkman e Silva (2000), baseia-se na normalidade
assimptadtica do estimador de maxima verosimilhanca ﬁ

Admitindo que a hipdtese nula estabelece que Hy: CB = &, onde C corresponde
a uma matriz g x p, com g < p, de caracteristica completa g. Sendo ﬁ o estimador de
maxima verosimilhangca de B , que segue uma distribuicdo assimptética
Np(ﬁ,S_l(ﬁ)), onde I™1(B) corresponde a matriz de covaridncias. Sendo o vector
CB uma transformagdo linear de B entdo, de acordo com as propriedades da

distribuicdo normal multivariada,

CB " N,(CB, c3L(B)CT)

Consequentemente, sob a hipdtese nula, a Estatistica de Wald é expressa por:

w = (CB - &T[c31(B)CT] " (CB - ¢). (4.4.3)
apresentado uma distribui¢do assimptdtica de um y? com g graus de liberdade.
Recorrendo ao teste de hipdteses (4.4.2) e designando por g;; o j-ésimo
elemento da diagonal de 3‘1(3), é possivel simplificar a Estatistica de Wald a:

B a
=L " xf

W = (B; — B [oul(B; — B)) Sob Hy, w o ~
Deste modo, rejeita-se a hipétese nula, a um nivel de confianca de a, se o valor
resultante da Estatistica de Wald for superior ao quantil de probabilidade 1-a de um
Vet
Por norma, a Estatistica de Wald é utilizada para testar hipdteses nulas sobre

componentes individuais. Este teste € um recurso frequentemente utilizado, na
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comparacado de dois modelos, quando se inicia o processo com o modelo que contém
todas as covariaveis e se prossegue a andlise considerando modelos alternativos pela

exclusdo de covariaveis.

4.4.2.2. Teste de Razdo de Verosimilhanca
A Estatistica de Razdo de Verosimilhanga ou Estatistica de Wilks, ver Turkman e
Silva (2000), baseia-se na distribuicdo assimptdtica da razdo de maxima
verosimilhanga, sob as hipdteses Hy e Hy U H;, sendo definida por:

A= —2in 2B _ _o6(8) —1(B)} (4.4.4)

maxyoun1L(B)

sendo E o estimador de méaxima verosimilhanca restrito, que corresponde ao valor de
B que maximiza a verosimilhanga, sujeito a restrigdes impostas pela hipétese Cf = § .

O Teorema de Wilks refere que sob determinadas condi¢Oes de regularidade, a
estatistica A tem, sob H,, uma distribuigdo assimptética y2, onde o nimero de graus
de liberdade é igual a diferenga entre o numero de parametros a estimar sob H, U H;
(p) e 0 nimero de parametros a estimar sob H, (p-q).

Desta forma, sob H,

A=—2(B) - 1B} £

De acordo com o Teste de Razdo de Verosimilhanca rejeita-se a hipdtese nula,
Hy: CB = &, a um nivel de significancia de a, se o valor resultante da estatistica A for
superior ao quantil de probabilidade 1-a de um )(5.

Este tipo de estatistica é frequentemente utilizado quando os modelos que se
pretende comparar sdo encaixados (quando um dos modelos é um submodelo do

modelo original).

4.5. SELECCCAO E AVALIACAO DOS MODELOS

Esta fase tem como objectivo encontrar submodelos que apresentem um
nimero moderado de parametros que sejam adequados aos dados, permitindo uma
boa interpretacdo do problema. Outro objectivo desta fase é detectar possiveis
discrepancias entre os dados e os valores preditos que podem estar relacionados com

a existéncia de outliers.
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4.5.1. Selec¢ao dos modelos

A fim de se identificar as varidveis independentes mais importantes para a
construcdo do melhor modelo, sem que se perca informag¢dao relevante para o

problema em estudo, recorreu-se aos métodos estatisticos Stepwise e AIC.

4.5.1.1. Meétodo Stepwise

Para a selecg¢do das variaveis com maior relevancia o método mais utilizado é o
Stepwise, que verifica a existéncia de multicolinearidade e corrige automaticamente as
possiveis distorcdes causadas pela mesma. Com o objectivo de incluir ou excluir
varidveis independentes ao modelo inicial com base no poder discriminatério, sendo a
inclusdo ou exclusdo feita de forma unitaria (uma variavel de cada vez), o método
stepwise permite ter a percepgdo de quais as varidveis altamente correlacionadas com
a variavel que esta a ser incluida ou excluir no modelo. E importante realcar que todas
as suposicdes indicadas apenas sdo relevantes para analises discriminantes, ndo sendo
para a regressao logistica, uma vez que esta é bastante robusta.

Segundo Araujo (2006) o método Stepwise é, por norma, utilizado quando se
esta perante um modelo inicial com um ndmero elevado de varidveis independentes,
sendo retiradas as variaveis com menor relevancia. Podendo, no entanto, ser utilizado
guando se inicia a seleccdo das varidveis com um modelo nulo e se acrescentam
apenas as variaveis com maior significancia estatistica.

A selecgdo das varidveis que melhor explicam a varidvel dependente é feita de
forma sequencial. Em cada passo a variavel menos significativa é retirada do modelo
em analise, ou no caso de se iniciar com o modelo nulo, é adicionada a variavel mais
significativa, sendo retido apenas um numero reduzido de varidveis independentes. O
ideal € que o modelo menor seja tdo ou mais explicativo que o completo.

De acordo com Turkman e Silva (2000), o método Stepwise utiliza como base
de comparacdo o valor dos p-values obtidos através dos testes de razdo de
verosimilhanca de Wilks entre os modelos com inclusdo ou exclusdo de covariaveis, a
fim de se verificar quais as que devem permanecer no modelo final. Este método
comeca por calcular o p-value obtido através de teste de Wald, e com base nesse
valor, escolhe a varidvel que em primeira analise deve ser excluida (ou incluida) no
modelo final. Quanto menor (ou maior) for o valor do p-value obtido, mais (ou menos)
importante é a covariavel. Apds a escolha da covariavel, faz-se uma segunda analise ao
seu grau de importancia através do valor do p-value resultante do teste de razdo de

verosimilhanga entre os dois modelos - o modelo inicial e o modelo com a exclusdo (ou
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inclusdo) da covaridvel - e de acordo com o resultado opta-se por manter o modelo
contendo a variavel ou excluir (ou incluir) a mesma.

O método Stepwise pode ser executado recorrendo a duas vertentes distintas,
forward stepwise ou backward stepwise. O que as diferencia é o facto de no primeiro
método se iniciar a analise com um modelo nulo, sendo depois incluidas as variaveis
significativas. No segundo método utiliza-se o processo inverso, inicia-se a analise com
o modelo completo e de acordo com a significancia das covaridveis opta-se, ou nao,
pela exclusdo de variaveis.

Neste projecto optou-se pela utilizagdo do modelo Backward Stepwise.

4.5.1.2. Backward Stepwise

Como referido no tépico anterior, no processo de seleccdo do modelo utilizando
o método Backward Stepwise, as variaveis sdo retiradas sequencialmente do modelo
original (composto por todas as varidveis escolhidas inicialmente).

Inicia-se o processo pelo ajustamento do modelo contendo todas as covaridveis
e, de acordo com os resultados do teste de Wald, retira-se a que apresentar maior p-
value, sendo essa a menos significativa.

O passo seguinte é, através do teste de razdo de verosimilhanca, comparar o
ajuste do modelo completo com o obtido apds a exclusdo da variavel. Se o p-value
resultante do teste de Wilks, for inferir a 0,05 considera-se o modelo com a variavel
como sendo o melhor modelo, pois sem essa varidvel o modelo estimado é menos
significativo, caso contrario a varidvel é retirada. Nas etapas seguintes, tém-se o
modelo resultante da etapa anterior como sendo o modelo inicial e aplicam-se os
mesmos passos. No caso de, na etapa anterior, ndo se ter removido a variavel e ainda
existam varidveis para remover, a varidvel seguinte a ser analisada sera a que
apresentar maior p-value a seguir a que foi mantida no modelo.

Quando se obtém um modelo em que todas as varidveis sejam significativas
segundo o teste de Wald, o processo termina e o modelo final é constituido por todas

as variaveis dessa etapa.

4.5.1.3. Método AIC

O critério de informacdo de Akaike foi desenvolvido em 1972 por Hirotsugu
Akaike, que Ihe deu o nome de “Akaike Information Criterion” (AIC) sendo apenas
apresentado em 1974. Este critério é utilizado como medida de avaliagdo do

ajustamento de um modelo estatistico estimado, podendo ser utilizado para descrever

36



a relagao entre a variancia e o viés de constru¢gao de um modelo, demonstrando a
precisao e complexidade do mesmo.

O AIC é um teste efectuado entre modelos, ndo sendo um teste de hipdteses a
um unico modelo, testa qual o melhor entre um conjunto de modelos. Dado um
conjunto de dados, e varios modelos que utilizem esse mesmo conjunto de dados, o
AIC classifica-os, sendo o melhor modelo o que apresentar menor AlC.

Este critério de seleccdo tem como base a funcdo Log-verosimilhan¢a, com a
introducdo de um factor de correccdo de modo diminuir a complexidade do modelo.

Segundo Turkman (2000), a estatistica correspondente para o modelo em H, é

AIC = —2¢(B4,0,0) + 2r 4.5.1)

onder = dim ().
A relagdo existente entre o AIC e o desvio reduzido relativo ao modelo
especificado por H, (supde-se que o parametro @ é conhecido e substituido por uma

estimativa consistente, neste estudo sera considerado @ = 1) é representada por:

AIC, = —2£(B4,0) + 2¢(Bs) — 2¢(Bs) + 2r
= D; +2r - 2(£(Bs)) (4.5.2)
onde r corresponde ao indice que especifica 0 modelo em avaliacdo e S refere-se ao
modelo completo.
E ainda sugerida uma outra forma do modelo Akaike para seleccionar modelos.
Seja,
Cr=D;+2r—n=AIC+2¢(Bs)—n (4.5.3)

Ao desenhar o grafico de C; sobre r obtém-se uma boa forma para comparagao
de modelos. Se o modelo for adquado, espera-se que C;- seja proximo de .
No caso de modelos encaixados M1 e M2 com, r; e 1, 0s respectivos parametros

er; >, tem-se,
AlC, — AlC, = C7y — C7y = Dy — Dy + 2(ry — 1)
e supondo que o modelo M2 é verdadeiro, tem-se

]E == [AICTI - AICT-2] == T1 - rz + O(Tl_l)

Na comparag¢dao dos modelos sucessivamente mais adquados, o declive

esperado do segmento de recta que une AIC,; — AIC,, deve ser proximo de 1. Dois

37



modelos que apresentem declive maior que 1 indicam que o modelo menor é
significativamente melhor que o modelo maior.

O AIC classifica um modelo pela proximidade dos seus valores com os
verdadeiros valores, em termos de um determinado valor esperado. Mas torna-se
importante realcar que o valor de AIC atribuido a um modelo serve apenas para
classificar os modelos concorrentes, expressando qual é o melhor entre as alternativas
testadas.

A metodologia AIC tem como objectivo encontrar o modelo que melhor explique
os dados com um minimo de parametros livres, sendo o melhor modelo, entre os

modelos em comparac¢ao, o que menor AIC apresentar.
4.5.2. Avaliagcao dos modelos

4.5.2.1. Fungdo Desvio

Apés ser testada a significdncia dos parametros que constituem o modelo, é
necessario testar a qualidade do modelo como um todo.

Segundo Turkman e Silva (2000), quando se pretende avaliar a qualidade de
ajustamento de um determinado modelo de investigacdo (M) recorre-se ao modelo
completo ou saturado (S), introduzindo-se uma medida de distancia dos valores
ajustados fI com o modelo em estudo e dos correspondentes valores observados y. A
distancia entre o modelo completo e 0 modelo com menos parametros é medida com
recurso a estatistica de razao de verosimilhanga de Wilks.

O logaritmo da fungdo de verosimilhanga (fung¢do log-verosimilhangca) de um

modelo linear generalizado é dado por:

InL(B) = () = ¥, e i)w_b(q(“ 4y, 8,0 (4.5.4)

onde q(u;) = 6;é fungdo de ligagdo candnica e w; é o peso conhecido associado a i-
ésima observagao.
Ao comparar o modelo de investigacdo (M) com o modelo saturado (S) utilizando

a estatistica de razdo de verosimilhanga obtém-se o desvio reduzido:

Dx(y;p) = —Z[IM(ﬁM) - ls(ﬁs)
= —2%: 5 (ia@ = b(a@)] = [yiaud = b(am))])

_ blym
== (4.5.5)
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onde D (y; fi) corresponde ao Desvio para o modelo em andlise, sendo este apenas
funcdo do dados.

E possivel definir a fungdo desvio como,

D(y; ) = X 2wi{yi(q(y) — q(@) — b(q(:)) + b(q ()}
=Xid; (4.5.6)

correpondendo a soma de parcelas d;, que medem a diferenga dos logaritmos das
verosimilhangas observada e ajustada para cada observacgao.

E perceptivel que o desvio é sempre n3o negativo e crescente a medida que se
vao retirando covaridaveis ao modelo completo. Outra propriedade do Desvio é a
aditividade para modelos encaixados. Dados dois modelos intermédios M1 e M2, com
M2 encaixado em M1, ou seja, pertencem ao mesmo tipo de modelos sendo o M2
composto por menos pardmetros que o M1, designando D(y; ft) o desvio do modelo
M;,j = 1,2, deste modo a estatistica da razdo de verosimilhanga para comparar estes
dois modelos é dada por:
D(y; i2) — D(y; 1)

1)

—Z(IMz(ﬁz) - lMl(ﬂl)) =
Sob a hipdtese do modelo M1 ser verdadeiro, tem-se que

D(y;p,) -D(y; )

onde p; corresponde a dimensdo do vector B para o modelo M;. Assim, a diferenca
dos Desvios de cada modelo pode ser utilizada como base para a comparagdao de
modelos encaixados.

No caso de uma distribuicdo Gama a funcdo desvio é dada por:

) = nor_ Yi i—#)
D(y; ) = 2Y% [~ log (m) + 2R (4.5.7)

4.5.2.2. Andlise dos Residuos

A andlise de residuos, para além de permitir avaliar a qualidade do
ajustamento, pode ajudar a identificar observagdes que ndao sejam bem explicadas
pelo modelo. O estudo dos residuos permite ainda verificar os pressupostos assumidos
na formulacdo do modelo relacionados com as variaveis explicativas, na escolha da

distribuicao e da fungao de ligagao.

39



Uma das razdes referida por muitos outros autores, para a falta de ajuste de
alguns modelos esta relacionada com a existéncia de outliers nos dados, no entanto é
importante perceber se se trata realmente de um outlier ou se é o modelo que se
encontra mal especificado.

Um residuo R; deve exprimir a discrepancia entre o valor observado y; e o valor
V; ajustado pelo modelo. Na analise dos residuos é possivel identificar varios tipos de
residuos dos quais se destacam os residuos de Pearson e os desvios residuais.

Considerando os dados (Y;,m;,m;): 1 <i<mn, comY,; independentemente
distribuido, seguindo uma distribuigdo Binomial (m;, m;), m; satisfaz logit(m;) =

T .z .
log [1_—;1] =x{B, com X{ = (x;1,...,%;)" vectores covaridvel conhecidos e B €

RKdesconhecido. A funcdo de residuos de Pearson, escolha mais comum, pode
escrever-se da seguinte forma:

(yi —mym;)
[mm; (1 — mym;)]Y/?

Rf(yir T[i) =

Porém alguns autores sugerem a utilizacdo do desvio residual como medida do
desvio de cada observacdo e pode ser utilizado para verificar, nos MLG, a adequacao
do modelo ajustado para cada observagao. O desvio residual pode ser determinado

utilizando a expressao:

1
, m: — vV >

i ) +(m; —y)In <—l o ))]2
m;T; m; —m;m;

Ao analisar os residuos, se uma observagdo i apresentar um valor elevado de

R (v, m;) = 6; [2 (yi ln<

onde §; = sinal(y; — m;m;) .

R?P, a observagdo em causa tem um contributo excessivo para o desvio apresentado,
denotando-se uma ma especificacdo do modelo para essa observacgao.

Os residuos sdo, por norma, analisados através de graficos dos seus valores
versus os valores ajustados, permitindo assim uma melhor percep¢do visual da
discrepancia existente entre os valores observados e os estimados através do modelo.

Para analisar um grafico que descreva os residuos é necessario conhecer alguns

conceitos como é o caso da alavancagem, influéncia e distancia do Cook.

Alavancagem
Estatisticamente, a alavancagem ou leverage estd muito relacionada com os
modelos de regressdo onde se pretende analisar observacdo que influenciam a andlise

dos resultados desses modelos. Os pontos de alavancagem sdo observacdo que se
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distanciam muito da maioria dos valores das varidveis independentes, estando a uma
distancia considerdvel do valor médio de Y. Os pontos de alavancagem fazem com que
o modelo, ao passar préoximo de si, se afaste das restantes observacdes.

As medidas de alavancagem de um determinado ponto x sdo proporcionais a

(y — 7)?, sendo a medida de alavancagem mais comum:

1 - — )2
+(yl y)

R o

com h; o i-ésimo elemento da diagonal da matriz H:
D'/2X(XTDX)"'XT D"/

Onde D representa a matriz diagonal n x n com m;m;(1 — m;) sendo o i- ésimo

elemendo diagonal e X a matriz n x k de dimensdo k com x; a i- ésima linha.

Influéncia
Pode dizer-se que um ponto é muito influente se:

2
h > 2L
n

onde p corresponde ao numero de parametros no modelo e n o numero de
observacoes.

No entanto a influéncia que os dados apresentam sobre o modelo ndo deve ser
apenas analisada com base nos residuos, pois um ponto com grande influéncia pode
aproximar a linha de regressdo a si, diminuindo deste modo o valor do residuo
associado. Caso, durante a andlise dos dados, fossem retiradas as observacgées
influentes seria notério o seu impacto sobre o conjunto dos valores ajustados deY e

dos parametros estimados .

Distancia de Cook
De modo a analisar o grau de influéncia de uma observagdo i, € muitas vezes

utilizada a distancia de Cook:

_ o) N 1/2

Esta medida permite ter a percep¢ao de qual o impacto de se retirar da analise

uma observagdo i. Se o valor de C; for baixo a presenga dessa observagao ndo ird
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alterar muito a estimativa dos parametro. No entanto, caso o seu valor seja elevado a
observacdo em causa deve ser retirada e as estimativas devem ser recalculadas, uma
vez que os pontos que apresentam residuos elevados (outliers) e/ou com alta

alavancagem podem enviesar a precisdao de uma regressao.
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5. MODELAGAO DA RENTABILIDADE DE CLIENTES

Ao elaborar um estudo sobre rentabilidade de clientes é fundamental definir o
conceito de rentabilidade, mas também o que define um cliente rentdvel e um cliente
nao rentavel.

Dado que grande parte dos custos e proveitos de uma seguradora automoével
advém dos custos associados aos sinistros dos seus clientes e as receitas dos prémios
de seguro recebidos, neste projecto considera-se rentavel um cliente cujos custos com
sinistros ndo ultrapasse o valor pago em prémios, originando lucros para a empresa.
Por sua vez, um cliente nao rentavel é um cliente que foi responsavel por um ou mais
sinistros, originando custos superiores ao valor do prémio pago a seguradora. No
entanto, é importante referir que dentro dos clientes ndao rentdveis existem os que
apresentam um nivel de risco baixo, em que os sinistros sdo menos gravosos,
acarretando custos nao muito elevados para a companhia e os que apresentam um
alto risco, quando o custo resultante do sinistro é bastante elevado.

Os dados estatisticos referentes a informacdo exposta serdo apresentados

posteriormente.

5.1. CARTEIRA DE CLIENTES

O conjunto de dados utilizado para efectuar este estudo é composto pela
carteira de clientes de seguro automoével da Seguros LOGO entre 2008 (inicio da
actividade da empresa) e final de 2012, perfazendo aproximadamente 200.000
observacdes. Para a analise da rentabilidade serdo contabilizados os contratos cujos
prémios tenham sido pagos e os sinistros, abertos durante esse periodo, da
responsabilidade dos segurados (e, portanto, da LOGO). Os sinistros de
responsabilidade de terceiros ndo serdo contabilizados para o presente estudo, e nos
sinistros em que a responsabilidade é assumida por ambas as partes (segurado e
terceiro) apenas sdo contabilizados os custos que ficam a cargo do segurado.

E importante realcar que a carteira em estudo é relativamente pequena, uma vez
gue a companhia iniciou a sua actividade em 2008, registando apenas cinco anos de
actividade quando os dados foram retirados. Mesmo que o crescimento da carteira
tenha sido significativo, o reduzido nimero de observagdes conduzir ao enviesamento
dos resultados.

Numa primeira fase serd analisada a producdo, ou ndo, de lucro para a empresa,

independentemente dos valores de lucros ou perdas, de modo a distinguir os clientes
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lucrativos para a empresa. Na segunda fase, o estudo tera em conta os beneficios e
custos dos segurados, sendo analisada a rentabilidade gerada por cada cliente, que
resulta da diferenca entre o prémio pago e os custos com sinistros, tentando

identificar quais os clientes que originam grandes despesas para a seguradora.

5.1.1. Tratamento de Dados

Como referido anteriormente, os dados utilizados para a elaboracdo deste
relatério foram recolhidos da base de dados de clientes da Seguros LOGO. Apds os
dados serem recolhidos e antes de se proceder ao tratamento estatistico dos mesmos,
foi necessario algum tratamento de dados de modo a retirar dados inconsistentes ou
repeticdes, que pudessem enviesar os resultados. Para além da “limpeza” dos dados
foram criadas novas varidveis resultantes da conjugacao de outras, a fim de se obter a
informacdo que foi considerada necessaria e relevante para a analise da rentabilidade
dos clientes.

De acordo com o que é usual fazer-se na andlise de risco em tarifacdo, e
utilizando como base a informacdo cedida pela seguradora, algumas das variaveis
foram agrupadas em classes de risco, como por exemplo, a idade, o tempo de carta ou
de seguro. Por motivos de sigilo, os intervalos utilizados ndo serdo apresentados. A
sintetizacdo da informacdo permite uma modelacdo e posterior interpretacdo de
resultados mais facil e clara.

Apébs a elaboracdo dos passos referidos, o universo sob o qual ird incidir a

restante analise é composto por 190.127 observagoes.

5.1.2. Variaveis Utilizadas

Para avaliar a rentabilidade dos clientes da Seguros LOGO foram criados dois
modelos que permitem identificar as caracteristicas que possam definir o perfil de um
cliente rentavel.

Dado que muita da rentabilidade de um cliente de uma seguradora automoével
é explicada pelos custos que a seguradora podera ter durante a vigéncia dos contratos
dos clientes, optou-se por utilizar como varidveis resposta para os modelos criados a
Producdo de Lucro (producdo ou ndo de lucro), e a Rentabilidade Gerada (montante
gue relaciona o prémio recebido com os custos de sinistros).

Relativamente as varidveis independentes foram seleccionadas de acordo com os

dados que sao recolhidos nas simulagdes e que sao utilizados na tarifagao por grande
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parte das empresas de seguros, varidveis estas escolhidas de acordo com estudos
feitos pelas préprias empresas ou por entidades externas.

No modelo onde se pretende avaliar a geragao de lucros, a variavel dependente
€ uma variavel dummy, podendo apenas assumir dois valores, caso o cliente tenha
gerado lucros, a variavel assume o valor um (1) em caso contrario assume o valor zero
(0). No modelo da rentabilidade gerada a variavel resposta é numérica assumindo os
valores reais das variaveis (montante resultante da diferenca entre o valor pago pelo
cliente e o valor pago pela seguradora, no caso da ocorréncia de sinistros).

Para a construcdo dos dois modelos foram consideradas as mesmas variaveis
independentes, presentes na Tabela 5.1, sendo estas varidveis maioritariamente
categoricas (varidveis qualitativas, que expressam uma caracteristica que pode ou nao

assumir uma ordem), sendo também consideradas algumas varidveis numeéricas.

VARIAVEL CATEGORIA

DIAS_CONTRATO (VARIAVEL DISCRETA)

CANAL CALL_CENTER, INTERNET, PARCEIROS
PRODUTO LIGHT, TOPPIN, SAFE, MAX, MOTO, LEASE
FRACCIONAMENTO MENSAL, TRIMESTRAL, SEMESTRAL, ANUAL
BONUS_MALUS (VARIAVEL DISCRETA)
TEMPO_SEGURO TS1; TS2; TS3; TS4;TS5
IDADE_VEICULO IV1; IV2; IV3; IV4

TIPO_VEICULO B,C, L M

CILINDRADA ClaC5

COMBUSTIVEL D,E, G, M

LUGARES L1alL9

PREMIO_TOTAL (VARIAVEL CONTINUA)

SEXO F,M

IDADE 11al8

ANOS_CARTA TClaTC5

ZONA Z1a79

Qv N;S

VS N;S

FRANQUIA FO, F2, F4

AV_FN N;S

IE N;S

SIN_5_ANOS SIN1 a SIN4

Tabela 5.1 - Varidveis Independentes

Descrigao das varidveis na sec¢ao ANEXOS (9.1.1.4 - Variaveis Utilizadas).
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5.2. PRODUCAO DE LUCRO

Variadvel dependente:

Producdo de Lucros (v.a. R): Varidvel dummy que assume o valor 1 no caso de o
cliente ter originado lucro para a empresa e o valor 0 em caso contrario.

Varidveis Independente:

Variaveis indicadas na Tabela 5.1 - Variaveis Independentes.

5.2.1. Produgdo de Lucro - Analise Estatistica das variaveis

Recorrendo ao software R Project * foi efectuada uma anélise estatistica dos
dados da base de dados da Seguros LOGO. Os primeiros resultados obtidos a partir do
R foram as estatisticas descritivas tendo por base os dados que caracterizam a carteira

da seguradora.

Variaveis Numéricas (Producdo de lucro):

Na Tabela 5.2 encontra-se a percentagem de contratos que ndo produziu lucro e
os que produziram lucros para a seguradora. Verifica-se que existe uma pequena
percentagem de clientes que ndo produziu lucros para a empresa, contudo analisar
apenas a proporc¢do de clientes nessas circunstancias pode conduzir a conclusdes
erradas. Como tal, procedeu-se também a andlise da rentabilidade gerada pelos
clientes, tendo como base a diferenca entre os prémios pagos e o custo dos sinistros

(andlise mais detalhada da rentabilidade gerada no capitulo 0).

R (Producdo de Lucros)
N3o Produziu (0) 9%
Produziu (1) 91%

Rentabilidade Gerada
Maximo 5.648,37 €
Minimo -44.400,89 €
Média 128,50 €

Tabela 5.2 - Produgdo de Lucro e Rentabilidade Gerada

Analisando sem grande detalhe a carteira de clientes verifica-se que
aproximadamente 91% dos contratos produziu lucros para a empresa, enquanto

apenas 9% ndo produziu. Porém, o que a partida ndo aparenta ser um cendrio muito

' The R Project for Statistical Computing (http://www.r-project.org/)
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pessimista pode nao reflectir os reais encargos da seguradora. Note-se que os prémios
de seguro, calculados como a esperanca matemadtica do risco, a qual se adicionam
cargas de seguranga, encargos, impostos e taxas, ndo sdo valores extremamente
elevados (tém por base a lei dos grandes nimeros e o principio de mutualizagdo entre
apolices) mas que, por outro lado, os montantes a pagar por indemnizacdes
decorrentes de sinistros automoveis podem ter valores muito avultados.

Na tabela que se segue é possivel observar na primeira coluna de cada subtabela
a média de cada varidvel numérica, na segunda coluna a diferenca percentual que se
verifica entre o valor maximo, minimo e médio quando se compara o total de
contratos com o total de contratos que ndao produziram lucros e na ultima coluna
encontram-se as mesmas métricas mas comparativamente ao total de contratos que
produziram lucro.

Ao analisar a varidvel DIAS CONTRATO verifica-se que, comparativamente a
totoalidade de cliente (TOTAL), a permanéncia na companhia é, em média, 9% superior
nos clientes que nao produziram lucro (N_PROD_L) para a empresa. Por sua vez a
permanéncia dos que produziram lucro (PROD_L) é, em média, 1% inferior.

Por razdes de confidencialidade ndo serdo apresentados os valores absolutos.

DIAS CONTRATO BONUS MALUS

TOTAL N PROD L PROD L TOTAL N PROD L PROD L
Méximo 0% 0% 0% 0%
Minimo 0% 0% 0% 0%
Média 581 +9% -1% 57 0% -2%

PREMIO TOTAL

TOTAL N PROD L PROD L
Maximo -92% +48%
Minimo +23% -29%
Média 219 +9% -12%

Tabela 5.3 - Analise Preliminar - Carteira (variaveis numéricas)

Na Erro! A origem da referéncia ndao foi encontrada. é possivel observar que
ace ao total de contratos, os clientes que ndo produziram lucro (N_PROD_L)
permanecem, em média, mais tempo na companhia que a generalidade dos clientes, o
que pode ndo ser muito vantajoso para a empresa, que pode estar a perder clientes
com rentabilidade mais elevada. Note-se que o tempo médio de permanéncia em
carteira, dos clientes que geraram lucro é 1% inferior a média da carteira enquanto
que, relativamente aos que ndo produziram lucro, o seu tempo de permanéncia é, em

média, 9% superior a média da carteira.
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Relativamente ao nivel de Bénus-Malus que Ihes é atribuido quando o contrato
¢ tarifado verifica-se que os clientes que produzem lucros apresentam, em média, um
valor ligeiramente mais baixo. O facto de apresentarem a partida um nivel de risco
inferior reflecte-se no prémio que lhes é conferido, sendo em média inferior ao prémio

médio do total de clientes.

Variaveis Categodricas (Produgdo de lucro):

Ao observar a Tabela 9.2 - Produgdo de Lucros - Andlise Preliminar), presente
nos Anexos, é perceptivel que o canal de distribuicdo que capta mais clientes é o dos
Parceiros, sendo o peso mais significativo no conjunto de clientes que nao produz
lucro. O produto mais comercializado é o Logo Topping sendo a preferéncia de mais de
50% do total de clientes, percentagem também verificada quando se desagrupa os
clientes de acordo com a sua producdo de lucros. E de realcar que a percentagem de
clientes que opta pelo Logo Max é superior nos clientes que ndo produzem lucro
comparativamente ao que produzem, reflexo dos custos que a empresa tem de
suportar com a componente de danos proprios. Quando se analisa o Logo Moto o
cenario é o oposto, dentro dos clientes sem lucros gerados apenas 4% optaram por
este produto contra os 12% da carteira. O fraccionamento preferencial é o anual com
39% da carteira, sendo esta percentagem bastante mais pequena quando se olha para
o universo dos clientes ndo lucrativos (34%), passando o pagamento trimestral a estar
em primeiro lugar com 36%. Quanto as coberturas apenas 20% subscreve a cobertura
de Veiculo de Substituicdo (VS) e 9% Indemnizacdo Extra (IE), 7% subscreve Actos de
Vandalismo e Fendmenos da Natureza (AV_FN), sendo a Quebra Isolada de Vidros
(QIV) a cobertura com maior percentagem de subscritores com 24% no total da
carteira. Novamente estas percentagens sdo diferentes quando restringe a observagao
aos clientes com custos superiores ao proveito, 24% subscreve VS, 10% AV_FN e 25%
QlIV. Quanto a franquia, uma larga maioria (95% da carteira total) opta por deixar a
cargo da seguradora o total das despesas com os possiveis sinistros.

Os clientes que mais procuram a LOGO sdo do sexo masculino, representando
75% da procura, sendo essa percentagem menor nos clientes que ndo originam lucro
(71%). Os clientes da seguradora encontram-se, na sua maioria, entre as idades 14 e 16
(72%) e pertencem ao conjunto de clientes com mais anos de carta e de seguro (TC5
com 88% e TS5 com 75%). Os valores de tempo de carta sdo ligeiramente menores
quando se olha apenas para os clientes com prejuizos associados, continuando no

entanto estes intervalos a deter a maioria dos clientes (85% nos anos de carta e 76%
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no tempo de seguro). A grande maioria dos clientes LOGO reside entre as zonas 2 e 6
(89%).

Os veiculos que compdem a carteira da LOGO sao principalmente da classe L
(79% no total da carteira e 87% no total de sinistrados), com alguns anos (IV3) com
65% na carteira vs 67% nos sinistrados, a gasolina (59% carteira vs 65% nos nao
lucrativos) e com 5 lugares (73% na carteira vs 81% nos nao lucrativos).

De acordo com os valores apresentados, comparativamente com a média da
carteira, um cliente que ndo produz lucros permanece mais tempo na companhia,
apresenta escaldo de Bonus-Malus ligeiramente mais elevado, o que reflecte niveis de
risco superiores, originando prémios mais elevados. Subscrevem mais frequentemente
o seguro por telefone, optando maioritariamente pelo Logo Topping, com
fraccionamento trimestral. Os veiculos sdo relativamente antigos (IV3), ligeiros de
passageiros, com cilindradas ndo muito elevadas (C2), a gasolina e de 5 lugares. A
experiéncia de carta e seguro dos segurados é elevada (TC5 e TS5), com idade média
(14, 15 e 16), do sexo masculino, subscrevendo o seguro sem coberturas facultativas
(Qlv, VS, AV/FN e IE).

Para uma melhor visibilidade da distribuicdo dos dados dentro de cada variavel

em analise procedeu-se a representacado grafica das mesmas utilizando histogramas.

Producao de Lucro

VS
ETOTAL EN_PROD_LUCRO

AY_FN
W PROD_LUCRO

Figura 5.1 - Producdo de Lucro - Coberturas

5.2.2. Produgdo de Lucro - Resultados

Nesta seccao aplicaram-se métodos estatisticos para elaboracdo do estudo da
carteira de clientes, dado o prémio pago e o histdrico de sinistralidade.
Numa primeira analise apenas serd avaliada a probabilidade de um cliente
produzir lucro para a empresa.
Com o intuito de avaliar a probabilidade de um cliente gerar, ou ndo, lucro para a

companhia serd utilizada a regressao logistica para ajustar os modelos e, os métodos
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Stepwise-backward e AIC na escolha das varidveis que melhor explicam a variavel
resposta e que constituem o modelo final.

De acordo com a forma dos modelos lineares,
Yi = BO + leil + e+ BkXik + &£,i=1,...,n (521)

onde B; corresponde ao coeficiente discriminante para a varidvel x; e € um
vector de erros aleatdrios, o modelo criado para analisar a probabilidade de um cliente
produzir lucro para a empresa, tem como variavel resposta a produgdo ou ndo de
lucros (R), que assume o valor 1 em caso de produzir lucros e o valor 0 em caso
contrario. O conjunto de varidveis independentes é formado pelas varidveis: Dias de
contrato, Canal, Produto, Fraccionamento, Bodnus-Malus, Tempo de seguro, Idade do
veiculo, Tipo de veiculo, Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio total, Sexo, Idade,
Anos de carta, Zona, Quebra Isolada de Vidros, Veiculo de Substituicdo, Franquia,
Actos de Vandalismo e Fendmenos da Natureza, Indemnizacdo Extra e Numero de
Sinistros nos ultimos 5 anos.

Utilizando o Software R é possivel ajustar um MLG a partir da fung¢do g/m, onde
se especificam as varidveis preditivas do modelo e a respectiva distribuigdo dos erros.
A funcdo de ligacdo que serd utilizada é a funcdo logit, que se omitird nos
ajustamentos seguintes uma vez que é a funcdo utilizada por defeito pelo Software R
para o modelo com erros binomiais.

(O estudo que se segue foi efectuado com recurso ao Software R.)

O modelo completo contém, portanto, as seguintes covaridveis:

Dias de contrato, Canal, Produto, Fraccionamento, Bénus-Malus, Tempo de
seguro, ldade do veiculo, Tipo de veiculo, Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio
total, Sexo, Idade, Anos de carta, Zona, Quebra lIsolada de Vidros, Veiculo de
Substituicdo, Franquia, Actos de Vandalismo e Fendmenos da Natureza, Indemnizacao

Extra e NUmero de Sinistros nos ultimos 5 anos.

Modelo Nulo
Iniciou-se a modelagdo ajustando o modelo nulo (com as covaridveis iguais a
zero) obtendo-se os seguintes resultados:

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.1616 0.4509 0.4509 0.4509 0.4509
AIC: 120817
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Modelo Completo
Realizou-se a mesma andlise para o modelo completo (contendo todas as
covariaveis)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.9835 0.3377 0.4223 0.4803 1.4492
AIC: 115854

Os restantes outputs do Software R encontram-se na seccgao Anexos
(9.2.3.1 - Producdo de Lucro - Resultados)

Comparagao entre os dois modelos

Apds a obtencdo dos resultados dos dois modelos realizou-se a comparacdo dos
mesmos através do Teste de Razdo de Verosimilhangas, testando se todas as
covariaveis sdo iguais a zero. A ndo rejeicao dessa hipdtese indicaria que o modelo sem
as covariaveis seria significativamente melhor que o modelo com todas as covariaveis
em analise.

As hipdteses testadas sdo:

Ho: (Bpias_ conTraros: - ’BSINSANOS) -
Vs
H1-' (:BDIAS_CONTRATOS' ’BSINSANOS) #0

Os resultados obtidos sdo:

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190126 120815
2 190059 115718 67 5096.4 <2.2e-16

De acordo com os resultados obtidos, com base no Test de Wilks, é possivel
verificar que o p-value é bastante pequeno (menor que 2x107*°) e, como tal rejeita-se a
hipétese do modelo nulo ser estatisticamente mais significativo que o modelo
completo. Por outras palavras, rejeita-se a hipotese de os coeficientes acrescidos
serem iguais a zero, existindo pelo menos um com significancia estatistica. Para além
dos resultados do teste de Wilks, também se podem comparar os valores do Critério

de Informacdo de Akaike (AIC) dos dois modelos. O modelo nulo apresenta um AIC de
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120817 enquanto o modelo completo apresenta um AIC de 115854, o que mais uma
vez indica que o modelo contendo todas as covariaveis € melhor que o modelo nulo,

pois apresenta um menor AIC.

Selecgao do modelo através do Método Stepwise-Backward
O modelo completo, contendo todas as covariaveis, apresentado no topico
anterior servird com modelo inicial para a modelacdo através do método Stepwise-
Backward. Este método consiste em retirar as covaridveis que sejam menos
significativas, de acordo com o Teste de Wald.

Ao observar as estimativas dos parametros para o modelo completo, presentes
na seccdo Anexos (9.2.3.1 - Producdo de Lucro - Resultados), é perceptivel que existem
varias covariaveis com significancia estatistica, para um nivel de confianca de 95%
(valores de p-value inferior a 0,05), porém, também existem covaridveis com valores
de p-values elevados, apresentando baixa significancia estatistica. Considerando tais
valores, e segundo o método Stepwise, a primeira covariavel a ser retirada é a que
apresentar maior p-value, que neste caso é a covariavel Idade (IDADE). Apds esta ser
retirada estimam-se os parametros do novo modelo.

A fim de se validar a hipotese de o novo modelo ser estatisticamente mais
significativo que o anterior, procede-se a comparagao entre ambos através do Teste de

Razdo de Verosimilhanga:

Hy: BIDADE =0 Vs Hy: BIDADE #0

para o qual se obteve a seguinte informacdo:
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190066 115752
2 190059 115718 7 34.021 1.707e-05

Analisando o p-value do teste conclui-se que a covaridvel Idade deve ser
mantida no modelo. Comparando o Modelo Completo e o modelo sem a covaridvel,
com base no Teste de Wilks, rejeita-se a hipdtese que defende que os parametros
Bipape S30 iguais a zero (p-value< 0,05), mantendo-se o Modelo Completo como o
melhor ajustamento até ao momento.

Prossegue-se a analise, considerando o modelo com a covaridvel Idade e
retirando-se a proxima covariavel com o p-value mais elevado, sendo esta covariavel

Actos de Vandalismo e Fenémenos da Natureza (AV_FN).
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Retira-se a covaridvel, volta a estimar-se o modelo e procede-se novamente a

comparacdao com o Modelo Completo (melhor modelo da etapa anterior):

Hy: BAV_FN =0 Vs H;: BAV_FN +0

Aplicando o Teste de Wilks, obtem-se:

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190060 115718
2 190059 115718 1 0.028004 0.8671

Observando o p-value, conclui-se que o modelo sem a covaridavel Actos de
Vandalismo e Fendmenos da Natureza é estatisticamente mais significativo que o
Modelo Completo (p-value > 0,05).

Prosseguiu-se a analise, avaliando a exclusao ou ndo das restantes covariaveis
gue apresentam menor significancia estatistica.

Ao observar os resultados dos Testes de Razdo de Verosimilhanga que comparam
os modelos sem as covaridveis com o modelo resultante da etapa anterior verifica-se
gue existem covaridveis com pouca significancia estatistica e que ndo acrescentam
grande valor ao modelo, podendo desta forma ser excluidas do modelo final. Apds ser
testada a exclusdao das covaridveis que apresentam pouca significancia estatistica,
foram retiradas as covaridveis Actos de Vandalismo e Fendmenos da Natureza
(AV_FN), Indemnizagdo Extra (IE), Quebra Isolada de Vidros (QIV) e Bénus-Malus (BM),
obtendo-se 0 modelo composto pelo conjunto de varidveis que melhor explicam a
probabilidade de producado de lucro (Modelo Stepwise).

Para uma analise mais detalhada, o restante cédigo e resultados encontram-se

nos Anexos (9.2.3.3 - Seleccdo do modelo através do Método Stepwise-Backward).

Selecgdo das varidveis através do Critério de Informagao de Akaike (AIC)

Outro método de selec¢do de modelos é através do Critério de Informacao de
Akaike , ja descrito anteriormente no Capitulo 4.5.1.3. - Método AIC.

O modelo obtido através da desta metodologia estima que o modelo
estatisticamente mais adequado para modelar o fendmeno em estudo deve conter as
covariaveis: Dias de contrato, Canal, Produto, Fraccionamento, Bénus-Malus, Tempo
de seguro, Idade do veiculo, Tipo de veiculo, Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio
total, Sexo, ldade, Anos de carta, Zona, Veiculo de Substituicdo, Franquia e NUmero de

Sinistros nos ultimos 5 anos.
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Face ao melhor modelo resultante da aplicagdo do método Stepwise-Backward
(Modelo Stepwise), a diferenca no modelo obtido (Modelo AIC) reside apenas na nao
exclusdo da covariavel Bodnus-Malus, sendo o valor de AIC o mesmo em ambos os
modelos (AIC=115849).

Aplicando o Teste de Wilks, para comparar o modelo obtido através da

metodologia AIC com o melhor modelo obtido através do método Stepwise-Backward,

obtém-se:
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190062 115719
2 190063 115721 -1 -2.2899 0.1302

Ao analisar o p-value obtido verifica-se que através do método Stepwise-
Backward o conjunto de covaridveis que compdem o modelo é estatisticamente mais
significativo do que o conjunto obtido pela metodologia do Critério de Informacdo de
Akaike.

Observando o Modelo Stepwise é visivel que existem determinadas categorias
dentro das covariaveis que ndo sao significativamente diferentes da categoria definida
como nivel base do factor e, a fim de simplificar o modelo, optou-se por agrupar as
categorias ndo significativas a base.

De modo a validar se o agrupamento das categorias ao nivel base deve ou ndo
ser efectuado, realizou-se o teste de Wald, com recurso ao software R. Os resultados
foram aferidos com base no valor do p-value obtido para os testes efectuados.

Apébs serem efectuados todos os testes necessarios, as categorias agrupadas
foram:

PRODUTO: LEASE+LIGHT+SAFE+TOPPING=TOPPING
TIPO_VEICULO: B+L =L

CILINDRADA: C1+C2+C3+C5=C1

COMBUSTIVEL: D+E=D

LUGARES: L1+L2+L8=L2

IDADE: 11+12+16=1; 13+14+15=I3; 17+18=I7
ANOS_CARTA: TC1+TC2+TC3+TC4=TC1

ZONA: 1+2=1

Na Tabela 5.4 encontram-se os valores dos Critérios de Informacado de Akaike dos

principais modelos ajustados.
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Modelo

AIC

Modelo Completo
Modelo Stepwise
Modelo StepAIC

Modelo Agrupado

115854
115849
115849
115902

Tabela 5.4 - Critérios de Informacgao de Akaike

De acordo com os dados da tabela acima, verifica-se que os modelos Stepwise e

StepAlIC apresentam melhores valores de AIC, ndo apresentando grandes diferengas

face ao Modelo Completo. O Modelo Agrupado apresenta o valor de AIC mais elevado,

no entanto sera o modelo utilizado para a restante andlise da probabilidade de

producdo de lucros dado ser o modelo menos complexo, permitindo andlises mais

simples e resultados mais claros.

5.2.3. Producdo de Lucro - Andlise dos Residuos

De acordo com descrito anteriormente, a andlise dos residuos permite avaliar a

gualidade do ajustamento do modelo, permitindo também perceber a existéncia de

possiveis outliers que poderdo enviesar a estimacao.

Uma das formas de analisar os residuos é através da sua representagao grafica,

como se pode observar nas figuras que se seguem.

Residuals vs Leverage

-2
I

Std. Pearson resid.

-10

- 7--- Cook's distance

82535&3?

! I I
000 001 0.02

I I I I I
003 004 005 006 007

Leverage

Figura 5.2 - Residuos de Pearson Padronizados vs Alavancagem
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Residuals vs Fitted

Residuals

-2
I

< 186274 THEBOG

Predicted values

Figura 5.3 - Desvios Residuais vs Valores Ajustados

Ao observar a Figura 5.2 é perceptivel que existem varios pontos cuja
alavancagem é elevada distanciando-se muito dos restantes valores das varidveis
independentes, podendo levar a um afastamento do valor médio da varidvel
dependente (Produgdo de Lucro). Porém, todos estes pontos apresentam uma baixa
Distancia de Cook, ndo sendo pontos com demasiada influéncia sobre a estimacdo do
modelo, ndo afastando a linha de regressao da globalidade dos pontos.

O desvio residual representa a medida do desvio do contributo de cada
observacdo para a explicacdo da varidvel dependente, permitindo analisar a
adequacdo do modelo ajustado a cada observagao. Os valores dos residuos, para cada
categoria da varidvel resposta, devem ser iguais em magnitude, mas com sinal oposto.
Na Figura 5.3 é possivel observar que na maior parte dos casos estas condicGes sdo

respeitadas, encontrando-se o modelo ajustado adequado a maioria das observacdes.
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5.3. ESTIMAGAO DA PROBABILIDADE DE PRODUZIR LUCROS

Apds o estudo estatistico dos dados e aplicacdo de métodos para selecciao das
covariaveis definiu-se o modelo final que servird de base a estimacdo da probabilidade
de um cliente, que reuna determinadas caracteristicas, produzir ou ndo lucro a
seguradora. O modelo final contém as seguintes covaridveis independentes: Dias de
Contrato, Canal, Produto, Fracionamento, Tempo de Seguro, Idade do Veiculo, Tipo de
Veiculo, Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio Total, Sexo, Idade, Anos de Carta,
Zona, Veiculo de Substitui¢ao, Franquia e Sinistros nos ultimos 5 anos.

Do ajustamento do Modelo Agrupado resultam os coeficientes 5; que serdo
utilizados para a estimac¢ao da probabilidade de produgdo de lucros para a empresa.
Tendo por base o modelo e os coeficientes estimados, serdo apresentados alguns
exemplos da estimacdo da probabilidade de um cliente gerar ou ndo lucro para a
empresa.

As estimativas dos coeficientes e o modelo utilizados podem ser consultados na
seccdo Anexos (9.1.1.7- Estimacdo da Probabilidade de Produzir Lucros).

E de realcar que uma categoria de cada varidvel categérica estd associada ao
parametro fB,. Definiremos o conjunto de tais caracteristicas como o perfil do Cliente

Padrdo, sendo, mais concretamente, definidas por:

CANAL CALL_CENTER
PRODUTO MAX
FRACCIONAMENTO ANUAL
TEMPO_SEGURO TS1
IDADE-VEICULO V1
TIPO_VEICULO C
CILINDRADA C1
COMBUSTIVEL D
LUGARES L2
SEXO F
IDADE 11
ANOS_CARTA TC1
ZONA Z1

VS N
FRANQUIA FO
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SIN_5_ANOS SIN1

Tabela 5.5 - Caracteristicas do Cliente Padréo

A estimagdo da probabilidade de produgdo de lucros de cada cliente, m;, num
modelo de regressao logistica, é efectuada a partir de:
_
1+e)
De modo a simplificar a analise do modelo obtido, na Tabela 5.6 encontram-se

TT;

representados alguns exemplos da aplicacdo do modelo para estimacdo da

probabilidade de clientes com determinadas caracteristicas produzirem lucros para a

seguradora.
Cliente A Cliente B Cliente C Cliente D Cliente E
DIAS_CONTRATO 600 1500 1200 300 300
CANAL PARCEIROS INTERNET PARCEIROS | CALL_CENTER | CALL_CENTER
PRODUTO MAX MOTO TOPPING TOPPING TOPPING
FRACCIONAMENTO| SEMESTRAL ANUAL SEMESTRAL | TRIMESTRAL | TRIMESTRAL
TEMPO_SEGURO TS3 TS3 TS2 TS1 TS1
IDADE_VEICULO V3 V4 V3 V1 V1
TIPO_VEICULO L M C L L
CILINDRADA c1 c1 c1 c4 ca4
COMBUSTIVEL D G G D D
LUGARES L5 L2 L2 L7 L7
PREMIO_TOTAL 350 220 100 280 280
SEXO M M F F F
IDADE 17 13 11 11 11
ANOS_CARTA TCS TCS TC1 TC1 TC1
ZONA Z5 z3 z4 Z6 Z6
S S N S N N
FRANQUIA F4 FO FO F2 F2
SIN_5_ANOS SIN2 SIN1 SIN4 SIN1 SIN3
el
1+el 74,1% 96,6% 33,8% 95,8% 83,9%
IC [69,5%;78,2%)] [95,9%;97,2%) [27,0%;41,4%] [95,1%;96,5%] [81,2%;86,3%]

Tabela 5.6 - Probabilidade de producdo de lucro — Exemplos
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Com base nos exemplos presentes na Tabela 5.6 pode dizer-se que o Cliente B
apresenta uma maior probabilidade de produzir lucro que os restantes exemplos. Pode
também afirmar-se que um cliente com estas caracteristicas tem associada uma
probabilidade de producdo de lucro de entre 96% e 97% aproximadamente, a um nivel
de confianca de 95%.

Por sua vez um cliente que reldna as mesmas caracteristicas do Cliente C, tem
uma menor probabilidade de produzir lucro, comparativamente com os restantes
exemplos apresentados. Observando o intervalo de confianca verifica-se que o valor
de probabilidade do limite superior ndo ultrapassa os 41%, ficando ainda distante dos
valores dos demais casos.

Ao comprar o Cliente A com o Cliente B, onde o primeiro contratou um produto
mais completo (MAX) e com um prémio de seguro mais elevado, e o segundo cliente
contratou o um produto mais simples (MOTO) e com um prémio mais baixo, é
perceptivel que a uma maior probabilidade de producdo de lucro ndo se baseie
exclusivamente na contratacdo de produtos mais complexos e mais caros. Existem
muitas outras caracteristicas a ter em conta e que se reflectem significativamente na
possivel producdo de lucro.

Os exemplos Cliente D e Cliente E partilham das mesmas caracteristicas, com
excepgao do numero de sinistros nos ultimos 5 anos, no entanto a probabilidade de
produzirem lucro é muito diferente. Um cliente que apresente determinadas
caracteristicas e um numero de sinistros nos ultimos 5 anos pertencente a classe SIN1
apresenta uma maior probabilidade de produzir lucros comparativamente a um cliente
com as mesmas caracteristicas, mas que nos ultimos 5 anos tenham sinistros dentro da
classe SIN3. A probabilidade do primeiro cendrio (cliente D) situa-se entre 95% e 97%,
enguanto no segundo cendrio (Cliente E) a probabilidade mdaxima ndo ultrapassa os
86%, a um nivel de confianga de 95%. Deste modo, pode afirma-se que o nimero de
sinistros nos ultimos 5 anos é uma caracteristica que apresenta um grande impacto

sobre a probabilidade da Producdo de Lucro.

59



5.4. RENTABILIDADE GERADA

Variadvel dependente:
Rentabilidade Gerada (RENT_POSIT): Varidvel onde se encontra expresso o
montante corresponde a diferenca entre o valor pago pelo cliente, relativo ao prémio

de seguro, e os custos da seguradora em caso de sinistro.

Variaveis Independentes:
Serdo utilizadas as mesmas variaveis independentes anteriormente aplicadas na
construcdo do modelo para avaliar a producdo de lucros.

Variaveis indicadas na Tabela 5.1 - Variaveis Independentes.

5.4.1. Rentabilidade Gerada - Anadlise Estatistica das variaveis

Como referido em capitulos anteriores, ndo é suficiente analisar apenas a
producdo ou ndo de lucro por parte de um cliente, mas sim conjugar essa analise com
o proveito ou custo da empresa com os seus clientes, para que se tenha a real

percepcao da rentabilidade da carteira.

Variaveis Numéricas (Rentabilidade):

Como se pode observar na Tabela 5.7, em média a rentabilidade gerada é
positiva, contudo apresenta um valor ndo muito elevado, que pode ndo ser suficiente
para a constituicdo dos requisitos necessarios para que a seguradora cumpra com a

totalidade das suas responsabilidades e possivel geracao dos lucros pretendidos.

RENTABILIDADE
Maximo 5.648,37 €
Minimo -44.400,11 €
Média 128,50 €
Desvio Padrao 1.105,66 €

Tabela 5.7 - Rentabilidade gerada

A analise estatistica das restantes varidveis numéricas, Dias de Contrato, Bénus-
Malus e Prémio total, que serdo utilizadas na modelagdo da rentabilidade gerada, ja se
encontra descrita no capitulo 5.2.1 - Produgdo de Lucro - Analise Estatistica das
varidveis, dado serem as mesmas varidveis utilizadas na modela¢cdo da Producdo de

Lucro.
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Variaveis Categodricas (Rentabilidade):

Consultando a Tabela 9.3 (disponivel nos Anexos), onde se encontra a
rentabilidade média por contrato, é possivel verificar que os contratos subscritos no
canal Parceiros apresentam um valor médio mais baixo de rentabilidade que os
restantes canais.

Analisando o produto, a rentabilidade gerada é maior nos produtos de danos
proprios, Logo Lease e Logo Max, o que expectavel, uma vez que os prémios cobrados
sdo por norma mais elevados. O Logo Light e Logo Moto apresentam valores bastante
mais baixos de rentabilidade, o que pode estar relacionado com o facto de terem
associado um menor prémio de seguro. No caso do Logo Moto os prémios de seguro
sdo, na sua maioria, relativamente baixos, mas o que diminui ainda mais a média da
rentabilidade é a elevada ocorréncia de sinistros que envolvem danos corporais, uma
vez que este tipo de danos acarreta altos custos para a companhia devido a
tratamentos hospitalares e indemnizacgdes.

Relativamente as coberturas subscritas os clientes mais rentdveis sdo os que
optam por uma proteccdo mais completa adicionando coberturas facultativas o que
leva a um aumento do prémio de seguro, sendo Actos de Vandalismo e Fenédmenos da
Natureza (AV_FN) a cobertura que, quando subscrita, engloba os cliente mais
rentaveis. Este facto pode ainda reflectir que os segurados que procuram uma maior
proteccdo sao individuos preocupados com a sua seguranca o que acaba por se
traduzir numa menor sinistralidade. Quanto ao fraccionamento a rentabilidade média
é superior nos contratos anuais, onde a probabilidade de ndo pagamento da totalidade
do prémio é mais reduzida.

Analisando as caracteristicas do segurado é perceptivel que os clientes do sexo
Feminino se revelam mais rentdveis. Ao observar os valores de rentabilidade
desagrupando por classes de idade (I), tempo de carta (TC) e experiéncia de seguro
(TS), verifica-se que sdo mais elevados nas classes mais maduras (I8), com maior
experiencia de carta (TC5), mas com seguro em nome proprio ha apenas alguns anos
(TC3). Relativamente a zona de risco a rentabilidade gerada é, por norma, crescente da
Zonal para a Zona9.

Quando o foco é o objecto seguro os valores de rentabilidade sdo mais
elevados nos veiculos do tipo Comercial ou Ligeiro (B), o oposto verifica-se nos veiculos
comerciais (C) e nas motos (M). Os contratos de seguros para veiculos mais recentes
(IV1) estdao normalmente associados a subscricdo de produtos de danos prdprios, com

prémios mais elevados originando niveis de rentabilidade mais elevada. Quanto as
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restantes caracteristicas do objecto seguro as classes que se apresentam como sendo
mais rentaveis sao as de cilindrada C2 e C3, veiculos com 7 ou 8 lugares, sendo veiculos
mais familiares, tendo os condutores por regra uma condu¢dao mais defensiva.
Relativamente ao tipo de veiculo os eléctricos tém associados valores mais altos de
rentabilidade, apresentam também um valor de mercado mais elevado e ndo atingem
velocidades muito elevadas.

Relativamente a varidvel Rentabilidade procedeu-se ainda a representacdo
grafica das variaveis utilizando histogramas e diagramas “Caixa-e-Bigodes”, permitindo

uma melhor visibilidade da distribuicdo dos dados dentro de cada varidvel.
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Figura 5.4 - Rentabilidade média por Produto e Canal

O diagrama “Caixa-e-Bigodes” consiste numa representacao grafica simples e de
facil construcdo e interpretacao da varidvel em analise, no caso a Rentabilidade.

Neste diagrama estdo representados o 12 e 32 quartis que delimitam a caixa, no
interior da caixa estd representada a mediana, e unidos a caixa através de pontos
encontram-se o valor minimo (ligado ao 12 quartil) e maximo (ligado ao 32 quartil)

presentes no conjunto de dados analisados.

Caixa e Bigodes - Rentabilidade
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Figura 5.5 - Rentabilidade Gerada
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Para a rentabilidade da carteira em analise, recorrendo ao Software R, obteve-se

os valores correspondentes aos pontos representados no diagrama acima

representado.
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-44400.00 75.48 196.70 128.50 403.00 5648.00

Grande parte das observacdes encontra-se proximas do zero, no entanto é visivel
gue existem alguns pontos que se afastam da generalidade das observagdes, estando o
valor minimo bastante afastado.

Para uma melhor percepcdo da rentabilidade gerada pela maioria das
observacgdes foram calculadas barreiras de outliers fazendo com que valores extremos
nao se encontrem entre o0 minimo e o maximo representados no grafico. Normalmente
¢é utilizada apenas uma barreira que identifica os outliers ligeiros, mas em certos casos
€ necessdrio o calculo de segundas barreiras devido a existéncia de outliers severos

(valores que se afastam muito dos valores considerados observagdes normais.

Caixa e Bigodes - Rentabilidade

-400 =200 0 200 400 600 800
Rentabilidade

Figura 5.6 - Rentabilidade Gerada com barreira de outliers ligeiros

Para além dos valores maximos e minimos ja apresentados, é possivel verificar
que grande parte das observacdes se encontra entre 50 e 400, e mais concentrada

acima do valor da mediana.

5.4.2. Rentabilidade Gerada - Resultados

Para avaliar a que nivel um cliente é ou ndo rentavel para a companhia de
seguros serd ajustada uma regressdo Gama para ajustar os modelos e, os métodos
Stepwise-backward e AIC para a escolha das varidveis que melhor explicam a variavel

resposta e que compdem o modelo final.
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Com base em dados reais, que relacionam os prémios recebidos e os custos com
os clientes, foi calculada a rentabilidade dos clientes que compdem a carteira da
Seguros LOGO. Dada a existéncia de sinistros com custos bastante elevados, verificou-
se a existéncia de valores de rentabilidade negativa. De forma a adequar os valores
observados ao suporte de uma variavel aleatéria com distribuicdo Gama, efectuou-se
uma transformacdo na varidvel dependente, caracterizada por Y; = R; X (—1) +
44,401, de modo a que todas as observagdes da varidvel rentabilidade fossem
positivas.

Na Figura 5.7 é possivel observar o ajustamento dos dados, apds a

transformacdo atras referida, a uma distribuicdo Gama.

Ajustamento dos Dados a uma Distribuicdo Gama

4e-04

2e-04

.

[ I I I I ]
40000 50000 60000 70000 80000 90000

0e+00

RENTABILIDADE

Figura 5.7 - Ajustamento dos dados a uma distribuicdo Gama

O modelo inicial criado para estimar qudo rentavel pode um cliente ser para a
empresa, apresenta como varidvel resposta a rentabilidade do cliente, sendo esta,
depois da transformacao referida, uma variavel continua e positiva.

O conjunto de varidveis independentes inicialmente seleccionadas como tendo a
capacidade de explicar a varidvel resposta é formado pelas mesmas covaridveis
utilizadas na estimacdo da probabilidade de producdo de lucro. Sendo, deste modo, o
modelo completo composto pelas covaridveis: Dias de contrato, Canal, Produto,
Fraccionamento, Bonus-Malus, Tempo de seguro, ldade do veiculo, Tipo de veiculo,
Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio total, Sexo, ldade, Anos de carta, Zona,
Quebra Isolada de Vidros, Veiculo de Substituicdo, Franquia, Actos de Vandalismo e
Fendmenos da Natureza, Indemnizacdo Extra e Numero de Sinistros nos ultimos 5

anos.
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O estudo que se segue foi efectuado com recurso ao Software R.

Modelo Nulo

De acordo com o que foi efectuado anteriormente iniciou-se a modelagao
ajustando o modelo nulo (em que todas as covaridveis sdo iguais a zero) obtendo-se os
seguintes resultados:

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.13027 -0.00621 -0.00154 0.00120 0.78710
AIC: 3170955

Modelo Completo
Realizou-se a mesma analise para o modelo completo (contendo todas as
covariaveis)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.12264 -0.00464 -0.00315 -0.00143 0.78628
AIC: 3162926

Os restantes outputs do R encontram-se na secc¢do Anexos (9.2.4.1 -
Rentabilidade Gerada - Resultados)

Comparacao entre os dois modelos

ApOs a estimagao dos dois modelos realizou-se a comparagao dos mesmos com
recurso ao Teste de Razdo de Verosimilhangas, testando se o conjunto das covaridveis
em anadlise é igual a zero ou estatisticamente significativo para explicar a varidvel
dependente.

As hipdteses testadas sdo:

HO: (ﬁDIASCONTRATOS’ 'ﬁSINSANOS) =0
VS
Hl: (ﬁDIAS_CONTRATOS’ 'BSIN_S_ANOS) +0

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190126 99.468
2 190059 95.288 67 4.1798 <2.2e-16
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Tendo por base o Test de Wilks, verifica-se que o p-value obtido nos resultados
acima é bastante pequeno (menor que 2x10™°), e como tal rejeita-se a hipStese do
conjunto das covaridveis ser igual a zero, havendo pelo menos uma covariavel
estatisticamente significativa. Resultado também verificado na andlise da producao de
lucros.

Para além dos resultados do teste de Wilks, os dois modelos estimados também
podem ser comparados com base nos valores do Critério de Informacdo de Akaike
(AIC). O modelo nulo apresenta um AIC de 3170955, enquanto o modelo completo
apresenta um AIC menor, de 3162926, o que mais uma vez indica que o modelo
completo, contendo todas as covaridveis, tem maior capacidade de explicativa que o

modelo nulo.

Selec¢cdo do modelo através do Método Stepwise-Backward

O modelo completo apresentado no tdpico anterior servird com modelo inicial
para a modelacdo através do método Stepwise-Backward (descricdo da metodologia
efectuada anteriormente no capitulo 4.5.1.2 - Backward Stepwise).

De acordo com este método, a primeira covaridvel a ser retirada do modelo é a
que apresentar maior p-value, sendo neste caso a covaridvel Anos de Carta
(ANOS_CARTA).

Ap6és se retirar esta varidvel do modelo completo e se estimar os parametros do
novo modelo, os dois modelos sdo comparados recorrendo-se ao Teste de Razdo de
Verosimilhanga, a fim de se avaliar a hipdtese do novo modelo ser estatisticamente
mais significativo que o modelo sem a covariavel, neste caso o modelo completo.

As hipoteses testadas sao:

Ho: Banos carra =0 Vs Hi: Banos carra 0,

obtendo-se:
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190063 95.289
2 190059 95.288 4 0.0010004 0.797

Analisando o resultado com base no p-value do teste conclui-se que, a covariavel
Anos de Carta deve ser retirada do modelo. Comparando o modelo completo,
contendo todas as covariaveis, e o modelo sem esta covariavel, tendo por base no

Teste de Wilks, aceita-se a hipdtese que defende que os parametros ﬁANOS_CARTA sao
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iguais a zero (p-value > 0,05), ndo sendo estatisticamente significativos para a
estimacdo da rentabilidade gerada. Passando, deste modo, o modelo sem a covaridvel
Anos de Carta a ser o melhor modelo até ao momento.

Prossegue-se com a andlise, considerando o modelo sem a varidvel e retirando-
se a proxima covaridvel com maior p-value. Foram efectuados os mesmos
procedimentos descritos anteriormente avaliando a exclusdao ou ndo das restantes
varidveis com menor significancia estatistica. Com base nos resultados obtidos, foram
excluidas do modelo completo as covariaveis Anos de Carta, Indeminizacdo Extra, Tipo
de Veiculo, Canal e Sexo, permanecendo apenas o conjunto de covaridveis que melhor
explicam a rentabilidade gerada.

Para uma analise mais detalhada, os resultados dos testes efectuados
encontram-se nos Anexos, 9.2.4.3 - Selec¢do do modelo através do Método Stepwise-
Backward.

O modelo obtido como sendo o melhor foi denominado Modelo Stepwise,
sendo constituido pelas covaridveis: Dias de contrato, Produto, Fraccionamento,
Bonus-malus, Tempo de Seguro, Idade do Veiculo, Cilindrada, Combustivel, Lugares,
Prémio Total, Idade, Zona, Quebra Isolada de Vidros, Veiculo de Substituicdo, Franquia,

Actos de Vandalismo e Fendmenos da Natureza e Sinistros nos Ultimos 5 anos.

Selecgao das variaveis através do Critério de Informagdo de Akaike (AIC)

Como referido na estimacdo da Producdo de lucro, outro método de seleccdo de
modelos é através do Critério de Informacdo de Akaike (AIC), ja descrito
anteriormente.

O modelo obtido através da funcdo acima mencionada, Modelo stepAlC,
contém as mesmas covariaveis do Modelo Stepwise, mas com a diferenga de nao ter
sido excluida a covariavel Tipo de Veiculo.

Aplicando o Teste de Wilks, para comparar o Modelo StepAIC com o Modelo
Completo obtém-se:

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)

1 190064 95.273

2 190057 95.271 7 0.0019577 0.8601

E quando se compara o mesmo modelo com o melhor modelo obtido através do
Método Stepwise-Backward (Modelo Stepwise) os valores sao:
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pr(>Chi)
1 190067 95.290
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2 190070 95.295 -3 -0.0045213 0.05691

Ao analisar o p-value obtido verifica-se que o Modelo StepAIC é claramente
melhor que o Modelo Completo, porém quando se compara o mesmo modelo com o
Modelo Stepwise o valor do p-value é muitos préximo de 0,05, passando o este a ser o
melhor modelo, para um nivel de confianga de 95%.

Como referido na modelagdao da Produc¢dao de Lucro, no Modelo Stepwise
também existem casos de determinadas categorias, dentro das covaridveis, que ndo
sdo significativamente diferentes da categoria definida como nivel base do factor. De
modo a simplificar o modelo, optou-se por agrupar as categorias ndo significativas a
categoria que se encontra na base.

De modo a validar se as categorias com menor significancia estatistica devem
ou ndo ser agrupadas ao nivel base recorreu-se ao teste de Wald. Os resultados foram
aferidos de acordo com o p-value obtido para os testes efectuados.

Apo6s a realizacdo dos testes necessarios, as categorias agrupadas foram:

PRODUTO: LEASE+SAFE+MAX+TOPPING=TOPPING
FRACCIONAMENTO: ANUAL+SEMESTRAL=ANUAL
CILINDRADA: C1+C2+C5=C1

COMBUSTIVEL: D+E+M=D

LUGARES: 1+2+4+6+7+8+9=2

IDADE: 11+I3+14+18=I1; I5+16+17=5

ZONA: 1+2+4+5+6+9=1

Na Tabela 5.8 encontram-se os valores dos Critérios de Informacado de Akaike dos

principais modelos ajustados.

Modelo AIC

Modelo Completo 3.162.926
Modelo Stepwise 3.162.917
Modelo StepAIC 3.162.914
Modelo Agrupado 3.162.917

Tabela 5.8 - Critério de Informacgdo de Akaike (Rentabilidade)

Segundo os dados da tabela acima apresentada verifica-se que o modelo com
melhor AIC é o Modelo StepAlC, ndo apresentando grades diferencas face aos

restantes modelos. O modelo Agrupado serd, mais uma vez, o modelo utilizado na
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restante andlise da rentabilidade gerada, dado ser o modelo menos complexo,

permitindo analises mais simples e resultados mais claros.

5.4.3. Rentabilidade Gerada - Analise dos Residuos

De acordo com o efectuado na andlise da Producdo de Lucro, para a

Rentabilidade Gerada também se procedeu a representacao grafica dos residuos.

Std. Pearson resid.

[=]
)

Residuals vs Leverage

T 0.8

---- Cook's distance
T T T T T T

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

Leverage

Figura 5.8 - Residuos de Pearson Padronizados vs Alavancagem

Residuals
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Predicted values

Figura 5.9 - Desvios Residuais vs Valores Ajustados
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Observando a Figura 5.9 verifica-se que os pontos da sua grande maioria
apresentam valores baixos de alavancagem. Contudo, existe pelo menos um ponto
com um valor superior que poderia representar uma forte influéncia, aproximando de
si a linha da regressao, diminuindo o valor do residuo associado a sua observagdao. Mas
0 mesmo nao se verifica, pois 0 ponto em causa apresenta uma reduzida Distancia de
Cook.

Com base na Figura 5.9 verifica-se que grande parte das observac¢des pode ser
descrita através do modelo ajustado, no entanto, existem ainda algumas observacées
cujo desvio residual indica que o modelo ajustado ndao se encontra totalmente

adequado a explicacdo das mesmas.
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5.5. ESTIMAGCAO DA RENTABILIDADE GERADA

Ap0ds o estudo estatistico dos dados e aplicagao de métodos para selecgao das
covariaveis foi apurado o modelo final que melhor explica a varidvel resposta
(Rentabilidade Gerada). Mais uma vez o Modelo Agrupado foi o modelo escolhido
como modelo final, dado ser o modelo mais simplificado.

O modelo final é composto pelas seguintes covaridveis independentes Dias de
Contrato, Produto, Fraccionamento, Bonus Malus, Tempo de Seguro, Idade do Veiculo,
Cilindrada, Combustivel, Lugares, Prémio Total, Idade, Zona, Quebra Isolada de Vidros,
Veiculo de Substituicdo, Franquia, Actos de Vandalismo e Fenédmenos da natureza e
Sinistros nos Ultimos 5 anos.

Do ajustamento do modelo final resultam os coeficientes [5; que serdo utilizados
para a estimacdo rentabilidade gerada para a empresa.

As estimativas dos coeficientes e o modelo utilizados podem ser consultados na
seccdo Anexos (9.1.1.8 - Estimacdo da Rentabilidade Gerada).

Na expressdo que define o modelo estdo expressas todas as categorias que
compdem cada varidvel, mas é de realcar que uma categoria de cada varidvel
categdrica esta associada ao parametro f3,.

O conjunto de tais caracteristicas sera definido como o perfil do Cliente Padrdo,

sendo, mais concretamente, definido por:

PRODUTO LIGHT
FRACCIONAMENTO ANUAL
TEMPO_SEGURO TS3
IDADE_VEICULO V1
CILINDRADA c1
COMBUSTIVEL D
LUGARES L2
IDADE 11
ZONA z1
Qv N
Vs N
FRANQUIA FO
AV_FN N
SIN_5_ANOS SIN1

Tabela 5.9 - Caracteristicas do Cliente Padréio (Rentabilidade)
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De acordo com o procedimento efectuado na Produgao de Lucro e de modo a

simplificar a andlise do modelo estimado, na Tabela 5.10 encontram-se representados

alguns exemplos da estimag¢ao da rentabilidade que clientes com determinadas

caracteristicas podem gerar para a empresa.

Cliente A Cliente B Cliente C Cliente D Cliente E

DIAS_CONTRATO 500 800 1000 750 750
PRODUTO TOPPING MOTO TOPPING LIGHT LIGHT
FRACCIONAMENTO ANUAL MENSAL ANUAL TRIMESTRAL | TRIMESTRAL
BONUS_MALUS 50 80 50 60 60
TEMPO_SEGURO TS3 TS4 TS2 TS5 TS5
IDADE_VEICULO V4 V4 V2 V3 V3
CILINDRADA Cca Cc1 C3 C3 Cc3
COMBUSTIVEL D G G D D
LUGARES L5 L2 L5 L5 L5
PREMIO_TOTAL 250 120 500 150 150
IDADE 13 12 12 I5 I5
ZONA 77 78 71 73 73
Qalv S N N N N
VS S N S S S
FRANQUIA 2 0 4 0 0
AV_FN N N N N N
SIN_5_ANOS SIN1 SIN2 SIN3 SIN1 SIN3
(ef-44.400,11)*(-1) 481€ 215€ 46€ 262€ -256 €

IC (95%) [476€;487€] [210€;221€] [40€;51€] [267€;257€] [-261€;-250€]

Tabela 5.10 - Rentabilidade Gerada — exemplo

Na tabela acima, pode observar-se o resultado da estima¢ao da rentabilidade

gerada por clientes exemplo.

De acordo com dados apresentados espera-se que um cliente que apresente as

mesmas caracteristicas que o Cliente A gere uma rentabilidade de 481€ para a

empresa, podendo afirma-se com 95% de confianca que a rentabilidade gerada se

encontra entre os 476€ e os 487€. Estes valores indicam que um individuo que

apresente estas caracteristicas provavelmente serd um cliente rentdvel para a

seguradora.

Por sua vez, um cliente com caracteristicas idénticas as do cliente C espera-se

gue retorne uma rentabilidade positiva, no entanto, com um valor baixo. Uma carteira
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com um elevado numero de clientes com tais caracteristicas poderd nao ser benéfico
para a empresa uma vez que 0s custos com sinistros ndo representam a totalidade dos
custos que a seguradora tem a seu cargo. Deste modo, os ganhos que terd com estes
clientes poderdo nao ser suficientes para se manter rentdvel e no limite solvente.

De acordo com o apresentado para a producdo de lucro, os clientes D e E
apresentam as mesmas caracteristicas com excepcao da varidvel Numero de Sinistros
nos ultimos 5 anos. A alteracdo desta variavel, da categoria SIN1 para SIN3, faz com a
gue a rentabilidade esperada de um cliente passe de positiva (262€) para negativa (-
256¢€).

A varidvel Numero de Sinistros nos ultimos 5 anos é claramente significativa na
estimacdo da rentabilidade gerada pelos clientes, porém ndo pode ser interpretada de
modo isolado. O Cliente E e o Cliente C apresentam o mesmo o mesmo valor para a
varidvel em causa, mas o Cliente E, mesmo que baixa, apresenta uma rentabilidade
positiva.

Para a estimagao da rentabilidade gerada pelos clientes, ndao basta analisar uma
ou outra varidvel isoladamente, é necessario ter em conta o conjunto das varias

caracteristicas do cliente, do objecto seguro e do nivel de risco a cobrir.
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6. CONCLUSOES

Uma seguradora automovel no decorrer da sua actividade, para além de cobrir
riscos de sinistralidade deve ser uma empresa rentavel e que gere lucros. Porém com a
subida da taxa de sinistralidade as companhias tém visto a sua rentabilidade diminuir,
pois a percentagem dos prémios cobrados que estd a ser utilizada para cobrir os custos
com sinistros é cada vez maior. Tal facto reflecte a necessidade cada vez maior de
conhecer a rentabilidade dos clientes para o calculo de uma tarifa bem ajustada ao
risco, pois os sinistros ndo correspondem a totalidade dos riscos a que a seguradora se
encontra exposta, nem a totalidade dos custos da mesma.

Cada vez mais, ha uma grande necessidade por parte das companhias de seguros
de investir mais recursos numa boa gestdo de risco e ndo se focar apenas na dimensao
da carteira. Mais importante que angariar clientes é angariar e reter clientes rentaveis.

Neste projecto, com o auxilio dos MLG, foram identificadas as varidaveis que
maior impacto tém na producdo ou ndo de lucros e geracdo de rentabilidade dos
clientes. Através dos resultados obtidos é possivel conhecer as caracteristicas de um
cliente rentavel e menos rentdvel. O conhecimento de tais caracteristicas tem uma
importancia relevante para um bom desempenho da actividade seguradora, pois
permite ajustar a tarifa de acordo com os niveis reais de risco dos varios perfis de
clientes e consequentemente a constituicdo e manutengdo dos requisitos de capital
necessarios, permitindo assumir todas as suas responsabilidades sem por em causa a
solvéncia da companhia.

O conhecimento das caracteristicas dos clientes potencialmente rentaveis pode
também ser utilizado como vantagem competitiva face a concorréncia. Permite a
empresa a elaboracdo de campanha de angariacdo e retencdo para um determinado
publico-alvo, possibilitando a constituicdo de uma carteira mais rentavel (com niveis

de risco mais baixos).
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7. LIMITACOES E RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Ao elaborar este trabalho a principal limitacdo encontrada foi relativamente ao
tamanho da base de dados analisada. Quando os dados foram retirados a empresa em
estudo apenas se encontrava em actividade ha trés anos, ndo reunindo um numero
muito elevado de registos. Este facto pode resultar num enviesamento maior dos
resultados apresentados, pois os métodos utilizados sdo normalmente aplicados a

universos de maior dimensdo.

Apos uma gestao cuidada da carteira de clientes e de uma tarifa bem calculada e
ajustada ao real risco a que a empresa se encontra exposta de modo constituir uma
rentabilidade estdvel, uma possivel analise futura poderia estar relacionada com a
procura. Esta andlise permitiria a empresa conhecer o perfil de clientes que efectua
simulagdes mas que ndo as converte em contrato, optando possivelmente por um
produto da concorréncia, uma vez que o seguro automovel é obrigatério por lei.

“Sera que a LOGO estd a perder possiveis clientes rentdveis ou apenas os que

apresentam niveis de risco elevado?”
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9. ANEXOS

9.1.1.1. Descrigcdo de Coberturas

Assisténcia em viagem: em caso de acidente ou avaria, a seguradora garante
o reboque do veiculo, o transporte de pessoas e bens e o fornecimento de
outro veiculo até ao final da viagem.

Protecg¢do juridica: cobre os custos de um advogado que represente os
interesses do segurado e as despesas dos processos judiciais ou

administrativos.

Ainda no ambito dos seguros de responsabilidade civil, é possivel subscrever

coberturas adicionais como:
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= Quebra Isolada de Vidros: garante a repara¢ao em caso de quebra isolada dos

seguintes vidros: para-brisas, 6culo traseiro e vidros laterais, mas que nao
tenha sido causada por danos cobertos por outra cobertura, como é o caso de
quebras resultantes de actos de vandalismo ou fendmenos naturais
(tempestades, quedas de arvores, etc.)

Protec¢do de ocupantes: ao subscrever esta cobertura, a seguradora
responsabiliza-se pelas despesas de tratamento do segurado bem como dos
restantes ocupantes da viatura até determinado limite de capital.

Privagdo tempordaria de uso: garante o pagamento de uma indemnizacdo
pelos prejuizos resultantes da impossibilidade de utilizacdo do veiculo seguro

durante um determinado periodo de tempo.

= Veiculo de substitui¢do: em caso de acidente ou avaria do objecto seguro, a

seguradora garante uma viatura de acordo com determinadas condi¢des de

utilizacdo.

Na componente de Danos préprios as coberturas possiveis de subscrever s3o:

= Choque, colisdo ou capotamento: A companhia de seguros garante o

pagamento dos danos (até ao limite do capital seguro), no caso de choque,
colisdo ou capotamento da viatura, mesmo que o condutor seja responsavel
pelo sinistro.

Incéndio, raio ou explosdo: garante o pagamento dos prejuizos causados no
veiculo seguro, que tenham sido causados por incéndio, explosdo casual ou
gueda de raios, independentemente do veiculo se encontrar parado ou em

movimento.



Furto ou roubo: Cobre o pagamento de danos causados no veiculo, ou a sua

perda, derivados de furto ou roubo ou tentativa de tais actos.

= Actos de vandalismo: Garante o pagamento ou repara¢ao de danos

provocados por ac¢ao humana, directa e voluntaria no veiculo seguro.

Fenomenos da natureza: ao subscrever esta cobertura o segurado garante
gue a seguradora se encarrega do pagamento dos danos causados por
fendmenos naturais como ciclones, terramotos, trombas de 3agua e

enxurradas.

9.1.1.2. Tipos de Risco

Risco de mercado — Impacto das varidveis financeiras como a variagao das
cotacOes de accbes, da taxa de juro, da taxa de cambio, do valor de
imoéveis, do credit spread, que influenciam o cdlculo da melhor estimativa.
Risco de contraparte — Incerteza da contraparte de um determinado
contrato cumprir com as suas obrigacGes financeiras (resseguro).

Risco operacional — Perdas relacionadas com falhas ao nivel de sistemas
internos, de recursos humanos, risco legal, acontecimentos externos.
Todos estes riscos sdao bastante dificeis de quantificar devido a falta ou
reduzido niumero de dados histdricos.

Risco de Reservas — Risco associado ao montante necessario para
pagamento de sinistros.

Risco de Prémios — Risco de que o volume de prémios nao seja suficiente

para cumprimento de todas as responsabilidades da seguradora.

9.1.1.3. Oferta Logo

Logo Light — Seguro de Responsabilidade Civil Automadvel direccionado
para os clientes que apenas procuram cumprir o estabelecido pela
obrigatoriedade da lei, optando pelo produto mais simples, sendo o mais
barato, contendo somente as coberturas obrigatérias (Responsabilidade
Civil, Assisténcia em Viagem e Assisténcia Juridica)

Logo Topping — Seguro de Responsabilidade Civil Automdvel, mas que
contém uma cobertura que cobre o risco dos ocupantes e a possibilidade
de subscrever a cobertura de Quebra Isolada de Vidros.

Logo Safe — Seguro de Responsabilidade Civil Automdvel, mas que para

além das coberturas apresentadas no Logo Topping, permite ao cliente
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cobrir o risco de Furto ou Roubo. Este produto é direccionado para clientes
que se preocupam com a seguranga da viatura.

Logo Max - Seguro de Responsabilidade Civil e Danos Prdprios,
direccionado para clientes que pretendem cobrir todo o tipo de risco, tanto
os que afectam terceiros como a sua viatura. E um produto normalmente
escolhido por clientes que possuem carros relativamente novos.

Logo Moto — Seguro de Responsabilidade Civil Automével destinado a
motociclos ou ciclomotores

composto  pelas coberturas de

Responsabilidade Civil, Assisténcia em Viagem e Assisténcia Juridica.

9.1.1.4. Variaveis Utilizadas

VARIAVEL CATEGORIA DESCRICAO

DIAS CONTRATO (VARIAVEL DISCRETA) Tempo de Pernamencia na Empresa
CALL _CENTER Contratos por Telefone

CANAL INTERNET Contratos por Internet
PARCEIROS Contratos através de entidades Externas
LIGHT Produto de Responsabilidade Civil
TOPPIN Produto de Responsabilidade Civil

PRODUTO SAFE Produto de Responsabili.dade Civil
MAX Produto de Danos Proprios
MOTO Produto Exclusivo para motocliclos e ciclomotores
LEASE Produto de Danos Proprios
MENSAL Pagamento em 12 prestagdes

FRACCIONAMENTO TRIMESTRAL Pagamento em 4 prestagdes
SEMESTRAL Pagamento em 2 prestagdes
ANUAL Pagamento completo

BONUS MALUS (VARIAVEL DISCRETA) Nivel de Bonus ou agravamento

TEMPO_SEGURO

TS1; TS2; TS3; TS4;TS5

Tempo de Seguro Automoével

IDADE_VEICULO

IV1; 1V2;1V3; 1V4

Idade do Objecto Seguro

B Ligeiro ou Comercial
TIPO_VEICULO ¢ Comercial
- L Ligeiro
M Moto
CILINDRADA ClacCs Cilindrada do Objecto Seguro
COMBUSTIVEL D Veiculo a Diesel
E Veiculo Eléctrico
G Veiculo a Gasolina
M Veiulo Hibrido
LUGARES Llal9 Numero de Lugares do veiculo
PREMIO TOTAL (VARIAVEL DISCRETA) Prémio cobrado ao cliente pelo seguro subscrito
SEXO F Segurado do sexo feminir?o
M Segurado do sexo masculino
IDADE 11al8 Idade do Segurado
ANOS CARTA TC1 aTC5 Tempo de Carta do segurado
ZONA ZlaZ9 Zona de Residencia do seg urado
QIV N;S Cobertura Quebra Isolada de Vidros
VS N;S Cobertura Veiculo de Substitui¢do
FRANQUIA FO, F2, F4 Percen.taNgem da franquia estabelecida no momento da
subscri¢do
AV FN N;S Cobertura Actos de Vandalismo e Fenomenos da Natureza
1E N;S Cobertura Indemnizagdo Extra
Numero de Sinistros nos ultimos 5 anos antes do actual
SIN 5 ANOS SIN1 a SIN4 contrato
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R 1;0 Produgdo de Lucros

RENT POSIT (VARIAVEL CONTINUA) Rentabilidade do cliente

Tabela 9.1 - Varidveis e respectivas categorias

Produgdo de Lucros (R): Varidvel dummy que assume o valor 1 no caso de o
cliente ter originado lucro para a empresa e o valor 0 em caso contrario.

Rentabilidade Gerada (RENT_POSIT): Varidvel categorica onde estd expresso o
montante corresponde a diferenca entre o valor pago pelo cliente relativo ao prémio
de seguro e os custos da seguradora em caso de sinistro.

Dias de Contrato (DIAS_CONTRATO): Varidvel numérica que indica hd quantos
dias o contrato se encontra activo. Os contratos tém a duragdao de um ano, mesmo que
o cliente renove o contrato este é novamente tarifado podendo o cliente apresentar
outras caracteristicas como é o caso da idade, tempo de carta, entre outras.

Canal (CANAL): Variavel categdrica que classifica o canal de distribuicao utilizado
para a conversao do contrato. O cliente pode ter subscrito o contrato pela Internet,
Call Center ou através de Parceiros da Seguros Logo.

Produto (PRODUTO): Varidvel categérica que identifica o produto que o cliente
subscreveu ao fazer o contrato com a companhia (descricdo dos produtos no topico
Oferta Logo). Os produtos abrangidos pela analise deste projecto sdo o Logo Light
(LIGHT), Logo Topping (TOPPING), Logo Safe (SAFE), Logo Max (MAX), Logo Moto
(MOTO) e Logo Lease (LEASE).

Fraccionamento (FRACCIONAMENTO): Varidvel categoérica que indica o
fraccionamento escolhido pelo cliente para pagamento do prémio de seguro. o
pagamento pode ser feito de uma sé vez sendo o fraccionamento anual (ANUAL) ou
repartido em duas parcelas (SEMESTRAL), quatro parcelas (TRIMESTRAL) ou ainda em
12 parcelas (MENSAL).

Bonus-Malus (BONUS_MALUS): Varidavel numérica que indica o nivel de risco do
cliente atribuindo-lhe um nivel que pode corresponder a um desconto ou agravamento
de acordo com o seu histdrico de sinistralidade. O nivel de Bonus-Malus é actualizado
sempre que existe retarifagao.

Tempo de Seguro (TEMPO_SEGURO): Variavel categérica que indica ha quanto
tempo o segurado possui seguro automovel em seu nome, independentemente da
companhia de seguros. Esta varidvel é resultado do agrupamento dos valores possiveis
em 5 classes onde a classe 1 (TS1) corresponde a segurados com menos anos de
seguro e a classe 5 (TS5) a segurados com maior experiencia de seguro, (por

confidencialidade de dados ndo serdo apresentados os intervalos reais utilizados).
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Idade do Veiculo (IDADE_VEICULO): Varidvel categdrica que indica a idade do
veiculo a data do inicio do contrato. Esta varidvel é resultado do agrupamento dos
valores possiveis em 4 classes onde a classe 1 (IV1) corresponde veiculos mais recentes
e a classe 4 (IV4) a veiculos mais antigos, (por confidencialidade de dados ndo serdo
apresentados os intervalos reais utilizados).

Tipo de Veiculo (TIPO_VEICULO): Variavel categdrica que classifica o objecto
seguro de acordo com a sua classe e tipo (classificagdo de acordo com a Eurotax). A
seguradora em estudo apenas comercializa automodveis ligeiros de passageiros (L),
ligeiros de mercadorias de uso pessoal (C), que segundo Monteiro (2006) sdo veiculos
gue no maximo podem ter 3500kg e ndo podem transportar mais de nove passageiros
incluindo o condutor, motociclos ou ciclomotores (M). Existe ainda o tipo ligeiro de
passageiros ou mercadorias (B).

Cilindrada do veiculo (CILINDRADA): Variavel categdrica que indica a cilindrada
do objecto seguro. Esta varidvel é resultado do agrupamento dos valores possiveis em
5 classes onde a classe 1 (C1) corresponde a veiculos com menor cilindrada e a classe 5
(C5) a veiculos com maior cilindrada, (por confidencialidade de dados ndo serdo
apresentados os intervalos reais utilizados).

Combustivel (COMBUSTIVEL): Varidvel categérica que indica o tipo de
combustivel que o veiculo seguro utiliza. Os veiculos seguros pela Logo podem ser a
gasolina (G), diesel (D), hibridos (M) ou eléctricos (E).

Lugares (LUGARES): varidvel categorica que define o numero de lugares do
objecto seguro. Pode assumir valores entre 2 e 9 lugares.

Prémio Total (PREMIO_TOTAL): Varidvel numérica onde esta expresso o
montante (€) que o tomador de seguro pagou a companhia para segurar o seu veiculo
ao abrigo do contrato subscrito com a seguradora.

Sexo (SEXO): Varidvel categorica que identifica o género do condutor habitual,
masculino (M) ou feminino (F).

Idade (IDADE): Variavel categodrica que indica a idade do condutor habitual a
data do inicio do contrato. Esta varidavel é resultado do agrupamento dos valores
possiveis em 8 classes onde a classe 1 (I1) corresponde a clientes mais jovens e a classe
8 (18) a clientes mais velhos, (por confidencialidade de dados ndo serdo apresentados
os intervalos reais utilizados).

Tempo de Carta (ANOS_CARTA): Varidvel categorica que indica ha quanto tempo
o segurado possui carta de conducdo. Esta varidvel é resultado do agrupamento dos

valores possiveis em 5 classes onde a classe 1 (TC1) corresponde a segurados com
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menos anos de carta 5 (TC5) a segurados com maior experiencia, (por
confidencialidade de dados ndao serdo apresentados os intervalos reais utilizados).

Zona (ZONA): Variavel categérica que classifica a zona de residéncia do condutor
habitual de acordo com o seu cddigo-postal (assume valores entre 1 e 9 de acordo com
critérios estabelecidos pela seguradora).

Quebra Isolada de Vidros (QlV): Variavel categérica que assume a designagao ‘S’
caso o contrato subscrito inclua a cobertura Quebra Isolada de Vidros ou ‘N’ em caso
contrario.

Veiculo de Substituicao (VS): Varidvel categérica que assume a designacgdo ‘S’
caso o contrato subscrito inclua a cobertura Veiculo de Substituicao ou ‘N’ em caso
contrario.

Franquia (FRANQUIA): Variavel categdrica que identifica a percentagem do
montante referente ao custo de reparacdo que fica a cargo do tomador do seguro em
caso de sinistro. A percentagem minima é zero caso o tomador opte por deixar a
totalidade do custo do sinistro a cargo da seguradora. No caso de optar por deixar
parte do custo a seu cargo pode optar por 2 ou 4%.

Actos de Vandalismo e Fendmenos da Natureza (AV_FN): Varidvel categorica
gue assume a designagao ‘S’ caso o contrato subscrito inclua a cobertura Actos de
Vandalismo e Fendmenos da Natureza ou ‘N’ em caso contrario.

Indemnizagdo Extra (IE): Varidvel categdrica que assume a designacgdo ‘S’ caso o
contrato subscrito inclua a cobertura Indemnizagao Extra ou ‘N’ em caso contrario.

Coberturas Facultativas (COB_FACULT): Varidvel categdrica que indica o nimero
de coberturas opcionais que o tomador incluiu no contrato subscrito. Pode assumir
valores entre O e 3.

Sinistros nos ultimos 5 anos (SIN_5 ANOS): Varidvel categérica que indica o
numero de sinistros com culpa que o clientes teve antes de subscrever o actual seguro.
Esta varidvel é resultado do agrupamento dos valores possiveis em 4 classes onde a
classe 1 (SIN1) corresponde a segurados com menos sinistros e a 4 (SIN4) a segurados
com mais sinistros, (por confidencialidade de dados ndo serdo apresentados os

intervalos reais utilizados).

9.1.1.5. Andlise estatistica das varidveis Produgéo de Lucro

CANAL FRACCIONAMENTO
TOTAL  N_PROD L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
Call_Center [30% 31% 29% MENSAL  |4% 4% 4%
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Internet  |32% 28% 33% TRIMESTRAL | 32% 36% 32%
Parceiros  |38% 40% 38% SEMESTRAL |24% 26% 24%
ANUAL 39% 34% 40%

PRODUTO CILINDRADA

TOTAL  N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
LIGHT 15% 16% 15% c1 21% 15% 21%
TOPPING  |56% 61% 56% c2 47% 51% 47%
SAFE 7% 7% 7% 3 27% 28% 26%
MAX 9% 12% 9% c4 4% 4% 4%
MOTO 12% 4% 13% C5 1% 1% 1%
LEASE 0% 0% 0%

TEMPO_SEGURO COMBUSTIVEL

TOTAL  N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
TS1 2% 1% 2% D 41% 35% 42%
TS2 11% 11% 11% E 0% 0% 0%
TS3 6% 6% 6% G 59% 65% 58%
TS4 6% 7% 6% M 0% 0% 0%
TS5 75% 76% 75%

IDADE_VEICULO TIPO_VEICULO

TOTAL  N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
V1 2% 2% 2% B 2% 2% 2%
V2 20% 20% 20% C 7% 7% 7%
V3 65% 67% 65% L 79% 87% 78%
\VZ! 13% 12% 13% M 13% 4% 13%

LUGARES ZONA

TOTAL  N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
L1 2% 1% 1% 1 7% 8% 7%
L2 17% 10% 18% 2 17% 20% 17%
L3 1% 1% 1% 3 22% 23% 22%
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L4 4% 4% 4% 4 14% 16% 14%
L5 73% 81% 72% 5 19% 17% 19%
L6 0% 0% 0% 6 11% 10% 11%
L7 2% 2% 2% 7 6% 4% 6%
L8 0% 0% 0% 8 2% 1% 2%
L9 0% 0% 0% 9 2% 1% 2%
IDADE ANOS_CARTA
TOTAL ~ N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
11 0% 0% 0% AC1 0% 0% 0%
12 1% 1% 1% AC2 2% 3% 2%
13 8% 8% 7% AC3 4% 6% 4%
14 16% 15% 16% AC4 6% 6% 6%
15 39% 37% 39% ACS5 88% 85% 88%
6 21% 22% 21%
17 11% 11% 10%
18 5% 5% 5%
SEXO FRANQUIA
TOTAL ~ N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
F 25% 29% 25% 0 95% 96% 95%
M 75% 71% 75% 3% 2% 3%
4 2% 2% 2%
Qv Vs
TOTAL ~ N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
N 76% 75% 76% N 80% 76% 81%
24% 25% 24% 20% 24% 19%
AV_FN IE
TOTAL ~ N_PROD_L PROD_L TOTAL N_PROD_L PROD_L
N 93% 90% 93% N 91% 89% 91%
7% 10% 7% 9% 11% 9%
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SIN_5_ANOS
TOTAL N_PROD L PROD L
SIN1 94% 86% 94%
SIN2 6% 11% 5%
SIN3 1% 2% 1%
SIN4 0% 1% 0%
Tabela 9.2 — Producdo de Lucros - Analise Preliminar
9.1.1.6. Andlise estatistica das varidveis Rentabilidade Gerada (5.1.2)

CANAL FRACCIONAMENT TIPO_VEICULO
CALL_CENTER 165,02 € | MENSAL 112,21 €| 163,50 €
INTERNET 132,26 €| TRIMESTRAL | 34,34€|C 93,40 €
PARCEIROS 96,92 € [SEMESTRAL | 130,37€( 135,21 ¢

ANUAL 186,42 €| m 99,42 €

PRODUTO CILINDRADA ANOS CARTA
LIGHT 82,31€|c1 110,91 €|1C1 -68,96 €
TOPPING 122,75 €| 2 132,41 €12 57,79 €
SAFE 151,63 €| 3 141,41 €(T1c3 95,40 €
MAX 266,38 €| 4 107,19 €|Tca 103,16 €
MOTO 97,78 €| g 68,92 €| 1C5 133,57 €
LEASE 346,82 €

TEMPO_SEGURO COMBUSTIVEL IDADE_VEICULO
TS1 17,98 €|p 137,20 €| |v1 226,34 €
TS2 123,31 €| 305,68 €| v2 217,59 €
TS3 157,11 €|g 122,54 € |y3 107,70 €
TS4 120,32 €|m -251,23 €| |v4 77,88 €

LUGARES ZONA IDADE
L1 98,51€(1 94,62 €11 3,63€
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12 107,84 €| 5 115,75 €| |2 112,45 €
13 21,54 €3 132,31 €| 3 112,84 €
L4 181,31 €|4 122,22 €| 14 111,72 €
L5 130,54 € |5 126,81 €| |5 133,09 €
L6 123,12 €|g 143,19 €| |6 124,53 €
L7 212,27 €| 163,59 €| |7 134,42 €
L3 202,28 €|g 178,58 €| |3 188,49 €
L9 76,28 €| g 140,72 €
SEXO FRANQUIA

F 152,69 € | Fo 116,52 €
M 120,29 €| 2 439,54 €

Fa 286,61 €

Qv VS AV_FN IE
120,48 € 119,20 €| 116,45 €| 127,52€
S 153,88 € 165,89 €| 282,98 €| 138,07€
SIN_5_ANOS

SIN1 144,58 €
SIN2 -46,02 €
SIN3 -336,31 €
SIN4 -908,05 €

Tabela 9.3 - Rentabilidade Gerada - Analise Preliminar

9.1.1.7. Estimag¢do da Probabilidade de Produzir Lucros

Caracteristicas

Coeficientes

(Intercept) 2,27E+00 BO
DIAS_CONTRATO -4,13E-04 B1
CANALINTERNET 9,46E-02 B2
CANALPARCEIROS -6,08E-02 B3
PRODUTOMOTO 9,17E-01 B4
PRODUTOTOPPING 4,60E-01 B5
FRACCIONAMENTOMENSAL 1,58E-01 B6
FRACCIONAMENTOSEMESTRAL -1,54E-01 B7
FRACCIONAMENTOTRIMESTRAL -1,14E-01 B8
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TEMPO_SEGUROTS2 -5,04E-01 B9

TEMPO_SEGUROTS3 -4,56E-01 B10
TEMPO_SEGUROTS4 -4,55E-01 B11
TEMPO_SEGUROTS5 -4,47E-01 12
IDADE_VEICULOIV2 -1,64E-01 13
IDADE_VEICULOIV3 -3,66E-01 14
IDADE_VEICULOIV4 -3,44E-01 B15
TIPO_VEICULOL 1,90E-01 B16
TIPO_VEICULOM 6,70E-01 17
CILINDRADAC4 1,10E-01 18
COMBUSTIVELG 5,90E-02 B19
COMBUSTIVELM -1,06E+00 B20
LUGARESL3 -3,62E-01 21
LUGARESL4 -1,46E-01 22
LUGARESL5 -2,72E-01 23
LUGARESL6 -4,34E-01 24
LUGARESL7 -2,39E-01 B25
LUGARESL9 -2,77E-01 B26
PREMIO_TOTAL 1,80E-04 27
SEXOM 5,62E-02 28
IDADEI3 1,15E-01 29
IDADEI7 4,57E-02 B30
ANOS_CARTATC5 4,21E-01 B31
ZONAZ3 1,32E-01 B32
ZONAZ4 5,96E-02 B33
ZONAZ5 1,99E-01 B34
ZONAZ6 2,43E-01 B35
ZONAZ7 4,96E-01 B36
ZONAZ8 5,35E-01 B37
ZONAZ9 6,07E-01 B38
VSS -1,06E-01 B39
FRANQUIA2 4,72E-01 B40
FRANQUIA4 3,39E-01 41
SIN_5_ANOSSIN2 -8,77E-01 42
SIN_5_ANOSSIN3 -1,48E+00 B43
SIN_5_ANOSSIN4 -2,05E+00 44

Tabela 9.4 — Producdo de Lucro - Coeficientes do Modelo Ajustado

Pela Equagdo (4.1.1) tem-se:
Y=B0+B1DIAS_CONTRATO+p2CANALINTERNET+B3CANALPARCEIROS+B4PRODUT
OMOTO+B5PRODUTOTOPPING+B6FRACCIONAMENTOMENSAL+B7FRACCIONAMENTO
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SEMESTRAL+BS8FRACCIONAMENTOTRIMESTRAL+BITEMPO_SEGUROTS2+B10TEMPO_S
EGUROTS3+B11TEMPO_SEGUROTS4+B12TEMPO_SEGUROTS5+B13IDADE_VEICULOIV2
+B14IDADE_VEICULOIV3+B15IDADE_VEICULOIV4+B16TIPO_VEICULOL+B17TIPO_VEICU
LOM+B18CILINDRADACA4+B19COMBUSTIVELG+B20COMBUSTIVELM+B21LUGARES3+B2
2LUGARES4+B23LUGARES5+B24LUGARES6+B25LUGARES7+B26LUGARES9+B27PREMIO
_TOTAL+B28SEXOM-+B29IDADEI3+B30IDADEI7+B31ANOS_CARTATC5+B32ZONA3+B33Z
ONA4+B34ZONA5+B35ZONA6+B36ZONA7+B37ZONAS+B38ZONA9+B39VSS+B40FRANQ,
UIA2+B41FRANQUIA4+B42SIN_5 ANOSSIN2+B43SIN_5_ANOSSIN3+B44SIN_5_ANOSS

N4.

9.1.1.8. Estimagdo da Rentabilidade Gerada

Caracteristicas Coeficientes
(Intercept) 1,07E+01 BO
DIAS_CONTRATO -9,42E-06 B1
PRODUTOMOTO 1,58E-03 B2
PRODUTOTOPPING -1,31E-03 B3
FRACCIONAMENTOMENSAL -1,14E-03 B4
FRACCIONAMENTOTRIMESTRAL -3,51E-04 B5
BONUS_MALUS -6,05E-05 B6
TEMPO_SEGUROTS2 1,34E-03 B7
TEMPO_SEGUROTS3 1,48E-03 B8
TEMPO_SEGUROTS4 1,21E-03 B9
TEMPO_SEGUROTS5S 1,36E-03 B10
IDADE_VEICULOIV2 1,45E-03 B11
IDADE_VEICULOIV3 3,11E-03 B12
IDADE_VEICULOIV4 3,22E-03 B13
CILINDRADAC3 -4,98E-04 B14
CILINDRADAC4 -8,05E-04 B15
COMBUSTIVELG 6,62E-04 B16
LUGARESL3 2,15E-03 B17
LUGARESLS 3,38E-04 B18
PREMIO_TOTAL 8,08E-06 B19
IDADEI2 -1,38E-03 B20
IDADEIS 5,82E-04 B21
ZONAZ3 -2,75E-04 B22
ZONAZ7 -9,54E-04 B23
ZONAZS8 -1,08E-03 B24
Qlvs -1,17E-03 B25
VSS 2,98E-04 B26

89



FRANQUIA2 -4,72E-03 | 27
FRANQUIA4 -2,85E-03 | p28
AV_FNS -2,68E-03 | 29
SIN_5_ANOSSIN2 4,47E-03 B30
SIN_5_ANOSSIN3 1,17E-02 31
SIN_5_ANOSSIN4 2,25E-02 B32

Tabela 9.5 — Rentabilidade Gerada -Coeficientes do Modelo Ajustado
Pela Equagdo (4.1.1) tem-se:

Y=B0+B1DIAS_CONTRATO+B2PRODUTOMOTO+B3PRODUTOTOPPING+B4FRACCI
ONAMENTOMENSAL+B5FRACCIONAMENTOTRIMESTRAL+B6BONUS_MALUS+B7TEMP
O_SEGUROTS2+B8TEMPO_SEGUROTS3+BI9TEMPO_SEGUROTS4+B10TEMPO_SEGUROT
S5+B11IDADE_VEICULOIV2+B12IDADE_VEICULOIV3+B13IDADE_VEICULOIV4+B14CILIN
DRADAC3+B15CILINDRADACA4+B16COMBUSTIVELG+B17LUGARESL3+B18LUGARESL5+B
19PREMIO_TOTAL+B20IDADEI2+B21IDADEI5+B22ZONAZ3+B23ZONAZ7+B24ZONAZ8+B
25QIVS+B26VSS+B27FRANQUIA2+B28FRANQUIA4+B29AV_FNS+B30SIN_5_ANOSSIN2+
B31SIN_5_ANOSSIN3+B32SIN_5 ANOSSIN4.
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9.2.INPUTS E OUTPUTS DO R

9.2.1. Declaragao de Variaveis

> sample<-read.table(sampleFile, na.strings = c("NaN", ""), header=TRUE, sep="\t", dec=",")

> cat("Nomes da coluna: ", names(sample), "\n")

Nomes da coluna: NUMERO_APOLICE DIAS_CONTRATO CANAL PRODUTO FRACCIONAMENTO
BONUS_MALUS TEMPO_SEGURO IDADE_VEICULO TIPO_VEICULO CILINDRADA COMBUSTIVEL LUGARES

PREMIO_TOTAL SEXO IDADE ANOS_CARTA ZONA QIV VS FRANQUIA AV_FN

RENTABILIDADE RENT_POSIT
> sampleSize=dim(sample)[1]
> names(sample)
[1] "NUMERO_APOLICE" "DIAS_CONTRATQO" "CANAL"

[9] "TIPO_VEICULO" "CILINDRADA" "COMBUSTIVEL"

[13] "PREMIO_TOTAL" "SEXO" "IDADE" "ANOS_CARTA"
[17] "ZONA" "Qv" "vs" "FRANQUIA"

[21] "AV_FN" "IE" "SIN_5_ANOS"

[25] "R" "RENTABILIDADE" "RENT_POSIT"

> TEMPO_SEGURO=factor(sampleSTEMPO_SEGURO)
> IDADE_VEICULO=factor(sampleSIDADE_VEICULO)
> CILINDRADA=factor(sampleSCILINDRADA)

> LUGARES=factor(sampleSLUGARES)

> IDADE=factor(sampleSIDADE)

> ANOS_CARTA=factor(sampleSANOS_CARTA)

> ZONA=factor(sampleSZONA)

> FRANQUIA=factor(sampleSFRANQUIA)
>SIN_5_ANOS=factor(sampleSSIN_5_ANOS)

> R=factor(sampleS$R)

9.2.2. Analise Estatistica das variaveis

summary(sample$R)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 1.0000 1.0000 0.9033 1.0000 1.0000

summary(sampleSRENTABILIDADE)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-44400.00 75.48 196.70 128.50 403.00 5648.00

summary(sampleSRENT_POSIT)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
38750 44000 44200 44270 44330 88800

9.2.3. Producgao de Lucro

9.2.3.1. Produgdo de Lucro - Resultados

Modelo Nulo

#modelo nulo--> lucronull
> summary(lucronull)
Call: gim(formula = sampleSR ~ 1, family = binomial())

"PRODUTO"
[5] "FRACCIONAMENTO" "BONUS_MALUS" "TEMPO_SEGURO" "IDADE_VEICULO"

IE SIN_5_ANOS R
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Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1616 0.4509 0.4509 0.4509 0.4509
Coefficients:

Estimate  Std. Error zvalue Pr(>|z|])
(Intercept) 2.234699 0.007761 288 <2e-16 *¥**
AIC: 120817

Modelo completo

#modelo completo--> lucrofull

> summary(lucrofull)

Call: glm(formula = sampleSR ~ sampleSDIAS_CONTRATO + sampleSCANAL +
sampleSPRODUTO + sampleSFRACCIONAMENTO + +sampleSBONUS_MALUS +
TEMPO_SEGURO + IDADE_VEICULO + sampleSTIPO_VEICULO + CILINDRADA +
sampleSCOMBUSTIVEL + +LUGARES + sampleSPREMIO_TOTAL + sampleSSEXO +
IDADE + ANOS_CARTA + ZONA + sampleSQIV + sampleSVS + FRANQUIA +
sampleSAV_FN +sampleSIE + SIN_5_ANOS, family = binomial())

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.9849 0.3376 0.4221 0.4804 1.4522

Coefficients:

Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|])
(Intercept) 2,19E+00 5,74E-01 3,81E+00 0.000137 ***
sampleSDIAS_CONTRATO -4,10E-04 2,08E-05 -1,97E+01 <2e-16 ***
sampleSCANALINTERNET 1,05e-01 2,19E-02 4,80E+00 1.57e-06 ***
sampleSCANALPARCEIROS -5,92E-02  2,04E-02 -2,90E+00 0.003710 **
sampleSPRODUTOLIGHT 2,47E-01 2,19E-01 1,13E+00 0.259076
sampleSPRODUTOMAX -3,12E-01  2,22E-01 -1,40E+00 0.160460
sampleSPRODUTOMOTO 7,47E-01 2,88E-01 2,60E+00 0.009469 **
sampleSPRODUTOSAFE 1,42E-01 2,19E-01 6,48E-01 0.517075
sampleSPRODUTOTOPPING 2,64E-01 2,18E-01 1,21E+00 0.225648
sampleSFRACCIONAMENTOMENSAL 1,48E-01 4,41E-02 3,35E+00 0.000798 ***
sampleSFRACCIONAMENTOSEMESTRA -1,56E-01 1,95E-02 -7,97E+00 1.65e-15 ***
sampleSFRACCIONAMENTOTRIMESTR -1,21E-01 2,35E-02 -5,14E+00 2.74e-07 ***
sampleSBONUS_MALUS -1,51E-03  1,03E-03 -1,47E+00 0.142007
TEMPO_SEGUROTS2 -4,91E-01 8,87E-02 -5,54E+00 3.07e-08 ***
TEMPO_SEGUROTS3 -4,55E-01 9,17E-02 -4,97E+00 6.82e-07 ***
TEMPO_SEGUROTS4 -4,65E-01 9,09E-02 -5,12E+00 3.03e-07 ***
TEMPO_SEGUROTS5 -4,45E-01 8,60E-02 -5,18E+00 2.23e-07 ***
IDADE_VEICULOIV2 -1,68E-01 6,76E-02 -2,48E+00 0.013179 *
IDADE_VEICULOIV3 -3,74E-01 6,96E-02 -5,38E+00 7.61e-08 ***
IDADE_VEICULOIV4 -3,51E-01 7,32E-02 -4,79E+00 1.68e-06 ***
sampleSTIPO_VEICULOC -1,57E-01  8,21E-02 -1,91E+00 0.056329 .
sampleSTIPO_VEICULOL 6,37E-02 5,84E-02 1,09E+00 0.275713
sampleSTIPO_VEICULOM 5,61E-01 1,92E-01 2,92E+00 0.003490 **
CILINDRADAC2 5,45E-02 2,62E-02 2,08E+00 0.037678 *
CILINDRADAC3 5,84E-02 3,10E-02 1,88E+00 0.060041 .
CILINDRADAC4 1,67E-01 5,61E-02 2,98E+00 0.002930 **
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CILINDRADACS
sampleSCOMBUSTIVELE
sampleSCOMBUSTIVELG
sampleSCOMBUSTIVELM
LUGARES2
LUGARES3
LUGARES4
LUGARESS
LUGARES6
LUGARES7
LUGARESS8
LUGARES9
sampleSPREMIO_TOTAL
sampleSSEXOM
IDADEI2

IDADEI3

IDADEI4

IDADEI5

IDADEI6

IDADEI7

IDADEI8
ANOS_CARTATC2
ANOS_CARTATC3
ANOS_CARTATC4
ANOS_CARTATCS
ZONA2

ZONA3

ZONA4

ZONAS

ZONAG6

ZONA7

ZONAS8

ZONA9
sampleSQIVS
sampleSVSS
FRANQUIA2
FRANQUIA4
sampleSAV_FNS
sampleSIES
SIN_5_ANOSSIN2
SIN_5_ANOSSIN3
SIN_5_ANOSSIN4

AIC: 115854

7,59E-02
7,59E+00
8,61E-02
-1,05E+00
-9,10E-02
-4,55E-01
-2,62E-01
-3,96E-01
-5,40E-01
-3,68E-01
-1,25E-01
-3,86E-01
4,95E-04
4,61E-02
3,63E-02
9,25E-02
9,18E-02
9,97E-02
-1,39E-02
1,09E-02
5,54E-02
2,19E-01
4,45E-01
6,68E-01
9,26E-01
1,45E-02
1,43E-01
7,41E-02
2,18E-01
2,64E-01
5,11E-01
5,54E-01
6,25E-01
1,27E-02
-1,14E-01
5,12E-01
4,08E-01
1,04E-02
6,17E-03
-8,86E-01
-1,49E+00
-2,05E+00

7,88E-02
3,66E+01
2,38E-02
5,26E-01
1,00E-01
1,33E-01
1,20E-01
1,14E-01
1,71E-01
1,27E-01
2,73E-01
1,66E-01
1,33E-04
1,82E-02
1,38E-01
1,24E-01
1,24E-01
1,25E-01
1,25E-01
1,26E-01
1,29E-01
4,84E-01
4,84E-01
4,84E-01
4,84E-01
3,35E-02
3,28E-02
3,47E-02
3,44E-02
3,80E-02
4,83E-02
7,43E-02
7,83E-02
2,19E-02
2,31E-02
5,55E-02
6,19E-02
6,18E-02
2,92E-02
2,66E-02
6,06E-02
1,09E-01

9,62E-01
2,07E-01
3,62E+00
-1,99E+00
-9,07E-01
-3,42E+00
-2,18E+00
-3,47E+00
-3,16E+00
-2,90E+00
4,58E-01
-2,33E+00
3,71E+00
2,53E+00
2,63E-01
7,49E-01
7,38E-01
8,00E-01
-1,11E-01
8,60E-02
4,30E-01
4,52E-01
9,20E-01
1,38E+00
1,91E+00
4,34E-01
4,38E+00
2,14E+00
6,32E+00
6,95E+00
1,06E+01
7,46E+00
7,99E+00
5,82E-01
-4,93E+00
9,23E+00
6,59E+00
1,67E-01
2,11E-01
-3,33E+01
-2,45E+01
-1,89E+01

0.335930
0.835645
0.000297
0.047033
0.364324
0.000625
0.029289
0.000524
0.001572
0.003697
0.646688
0.020035
0.000205
0.011314
0.792459
0.453975
0.460295
0.423485
0.911696
0.931236
0.667220
0.651059
0.357770
0.167571

% %k

% %k %k

% %k %k

* %

* ¥

% %k

0.055924 .

0.664490
1.21e-05
0.032655
2.55e-10
3.65e-12
<2e-16
8.98e-14
1.40e-15
0.560834
8.28e-07
<2e-16
4.48e-11
0.867006
0.832516
<2e-16
<2e-16
<2e-16

% %k

* %k

% %k

% %k

% %k

% %k

* %k

% %k %k

* %k

% %k

% %k

% %k %k
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9.2.3.2.

Comparagéo dos dois modelos (modelo nulo e modelo

completo)

> anova(lucronull,|

ucrofull,test="Chisq")

Analysis of Deviance Table
Model 1: sampleSR ~ 1

Model 2: sampleSR ~ sampleSDIAS_CONTRATO + sampleSCANAL + sampleSPRODUTO +

sampleSFRACCIONAMENTO + +sampleSBONUS_MALUS + TEMPO_SEGURO +
IDADE_VEICULO + sampleSTIPO_VEICULO + CILINDRADA + sampleSCOMBUSTIVEL +
+LUGARES + sampleSPREMIO_TOTAL + sampleSSEXO + IDADE + ANOS_CARTA +
ZONA + sampleSQIV + sample$SVS + FRANQUIA + sampleSAV_FN +
+sampleSIE + SIN_5_ANOS

Resid. Df
1 190126
2 190059

9.2.3.3.

Variavel
IDADE

AV_FN
COMBUSTIVEL
IE

ZONA
ANOS_CARTA
LUGARES

Qv

PRODUTO

CILINDRADA
TIPO_VEICULO
BM

9.2.3.4.

Resid. Dev Df
120815
115718 67

Deviance

5096.4

Pr(>Chi)

<2.2e-16 ***

Selec¢do do modelo através do Método Stepwise-Backward

Pr(>Chi)
1.707e-05
0.8671
0.0005161
0.8224
<2.2e-16
<2.2e-16
2.015e-09
0.5674
<2.2e-16

0.04412
3.289e-05
0.1302

* % ¥

kkk

* % ¥

% %k %k

* % ¥

* % ¥

%k %k %k

Resultado
MANTER
RETIRAR
MANTER
RETIRAR
MANTER
MANTER
MANTER
RETIRAR
MANTER

MANTER
MANTER
RETIRAR

Modelo Agrupado (LUCRO_AGRUP)

> summary(LUCRO_AGRUP)

Call: glm(formula = sampleSR ~ sampleSDIAS_CONTRATO + sampleSCANAL +

sampleSPRODUTO + sampleSFRACCIONAMENTO + +TEMPO_SEGURO +
IDADE_VEICULO + sampleSTIPO_VEICULO + CILINDRADA + sampleSCOMBUSTIVEL +
+LUGARES + sampleSPREMIO_TOTAL + sampleSSEXO + IDADE + ANOS_CARTA +
ZONA + sampleSVS + FRANQUIA + +SIN_5_ANOS, family = binomial())
Deviance Residuals:

Min
-2.9842
Coefficients:

1Q
0.3373

(Intercept)
sampleSDIAS_CONTRATO
sampleSCANALINTERNET

Median
0.4234

3Q
0.4822

Max
1.4157

sampleSCANALPARCEIROS

sampleSPRODUTOMOTO

94

Estimate
2.27E+00
-4.13E-04

9.46E-02
-6.08E-02

9.17E-01

Std.Error zvalue
1.36E-01 16.774
2.06E-05  -20.095
2.11E-02 4.478
2.02E-02 -3.016
1.93E-01 4.758

Pr(>|z])
<2e-16
<2e-16

7.52e-06
0.002564
1.96e-06

* %k %k

% %k %k

* %k %k

* %

* %k %k



sampleSPRODUTOTOPPING
sampleSFRACCIONAMENTOMENSAL
sampleSFRACCIONAMENTOSEMESTRAL
sampleSFRACCIONAMENTOTRIMESTRAL

TEMPO_SEGUROTS2
TEMPO_SEGUROTS3
TEMPO_SEGUROTS4
TEMPO_SEGUROTS5
IDADE_VEICULOIV2
IDADE_VEICULOIV3
IDADE_VEICULOIV4
sampleSTIPO_VEICULOL
sampleSTIPO_VEICULOM
CILINDRADAC4
sampleSCOMBUSTIVELG
sampleSCOMBUSTIVELM
LUGARES3

LUGARES4

LUGARESS

LUGARES6

LUGARES7

LUGARES9
sampleSPREMIO_TOTAL
sampleSSEXOM

IDADEI3

IDADEI7
ANOS_CARTATCS
ZONA3

ZONA4

ZONAS5

ZONAG6

ZONA7

ZONAS8

ZONA9

sampleSVSS
FRANQUIA2
FRANQUIA4
SIN_5_ANOSSIN2
SIN_5_ANOSSIN3
SIN_5_ANOSSIN4

AIC: 115902

4.60E-01
1.58E-01
-1.54E-01
-1.14E-01
-5.04E-01
-4.56E-01
-4.55E-01
-4.47E-01
-1.64E-01
-3.66E-01
-3.44E-01
1.90E-01
6.70E-01
1.10E-01
5.90E-02
-1.06E+00
-3.62E-01
-1.46E-01
-2.72E-01
-4.34E-01
-2.39E-01
-2.77E-01
1.80E-04
5.62E-02
1.15E-01
4.57E-02
4.21E-01
1.32E-01
5.96E-02
1.99E-01
2.43E-01
4.96E-01
5.35E-01
6.07E-01
-1.06E-01
4.72E-01
3.39E-01
-8.77E-01
-1.48E+00
-2.05E+00

4.20E-02
4.35E-02
1.95E-02
2.33E-02
8.85E-02
9.14E-02
9.07E-02
8.58E-02
6.70E-02
6.90E-02
7.25E-02
5.99E-02
1.87E-01
4.68E-02
2.14E-02
5.26E-01
8.69E-02
6.58E-02
5.40E-02
1.38E-01
7.62E-02
1.32E-01
1.09E-04
1.80E-02
1.94E-02
2.55E-02
2.77E-02
2.25E-02
2.51E-02
2.45E-02
2.93E-02
4.18E-02
7.01E-02
7.43E-02
2.09E-02
5.46E-02
5.94E-02
2.65E-02
6.03E-02
1.09E-01

10.949
3.619
-7.926
-4.877
-5.702
-4.987
-5.017
-5.209
-2.445
-5.294
-4.742
3.166
3.586
2.346
2.755
-2.014
-4.169
-2.212
-5.040
-3.145
-3.130
-2.108
1.658
3.129
5.923
1.791
15.167
5.854
2.375
8.119
8.302
11.868
7.638
8.175
-5.055
8.641
5.712
-33.132
-24.511
-18.829

<2e-16
0.000296
2.26e-15
1.08e-06
1.19e-08
6.14e-07
5.24e-07
1.90e-07
0.014488
1.20e-07
2.12e-06
0.001547
0.000336
0.018964
0.005866
0.043963
3.05e-05
0.026953
4.67e-07
0.001661
0.001745
0.034989

% %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

% %k %k

* %k %k

* % %k

* %k %k

* %

% %k %k

* ¥

% %k %k

* %k %k

* %

* %

0.097320 .

0.001753
3.15e-09

* %

* %k %k

0.073266 .

<2e-16
4.80e-09
0.017541
4.70e-16
<2e-16
<2e-16
2.21e-14
2.95e-16
4.31e-07
<2e-16
1.12e-08
<2e-16
<2e-16
<2e-16

% %k %k

* %k %k

* %k %k

% %k ok

* %k %k

% %k ok

% %k 3k

% %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

% %k %k

* %k %k
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9.2.4. Rentabilidade Gerada

9.2.4.1. Rentabilidade Gerada - Resultados

Modelo Nulo

#modelo nulo--> rentnull
rentnull=glm(sampleSRENT_POSIT~1,family=Gamma)
summary(rentnull)

Call: glm(formula = sampleSRENT_POSIT ~ 1, family = Gamma)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.13027 -0.00621 -0.00154 0.00120 0.78710
Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue  Pr(>|t])
(Intercept) 2.259e-05  1.294e-09 17460 <2e-16 ***
AIC: 3170955

Modelo Completo
#modelo completo--> rentfull

> summary(rentfull)

Call: glm(formula = sampleSR ~ sampleSDIAS_CONTRATO + sampleSCANAL +
sampleSPRODUTO + sampleSFRACCIONAMENTO + +sampleSBONUS_MALUS +
TEMPO_SEGURO + IDADE_VEICULO + sampleSTIPO_VEICULO + CILINDRADA +
sampleSCOMBUSTIVEL + +LUGARES + sampleSPREMIO_TOTAL + sampleSSEXO +
IDADE + ANOS_CARTA + ZONA + sampleSQIV + sampleSVS + FRANQUIA +
sampleSAV_FN +sampleSIE + SIN_5_ANOS, family = Gamma(link = log))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.12264 -0.00464 -0.00315 -0.00143 0.78628

Coefficients:
Estimate Std. Error tvalue Pr(>]|t])

(Intercept) 1,07E+01 4,38E-03 2,44E+03 <2e-16 ***
sampleSDIAS_CONTRATO -9,44E-06  1,51E-07 -6,24E+01 <2e-16 ***
sampleSCANALINTERNET 1,10E-04 1,53E-04 7,14E-01 0.474931
sampleSCANALPARCEIROS 5,28E-05 1,49E-04 3,54E-01 0.723476
sampleSPRODUTOLIGHT 3,34E-03 1,64E-03 2,04E+00 0.041179 *
sampleSPRODUTOMAX 1,63E-03 1,67E-03 9,74E-01 0.330107
sampleSPRODUTOMOTO 5,99E-03 1,99E-03 3,02E+00 0.002538 **
sampleSPRODUTOSAFE 1,20E-03 1,64E-03 7,33E-01 0.463500
sampleSPRODUTOTOPPING 2,13E-03 1,63E-03 1,30E+00 0.192100
sampleSFRACCIONAMENTOMENSAL -1,25E-03  3,08E-04 -4,07E+00 4.77e-05 ***
sampleSFRACCIONAMENTOSEMESTRAL -1,78E-04  1,40E-04 -1,27E+00 0.203361
sampleSFRACCIONAMENTOTRIMESTRAL -4,96E-04 1,70E-04 -2,92E+00 0.003452 **
sampleSBONUS_MALUS -6,43E-05 7,16E-06 -8,97E+00  <2e-16 ***
TEMPO_SEGUROTS2 1,44E-03 4,89E-04 2,95E+00 0.003160 **
TEMPO_SEGUROTS3 1,56E-03 5,17E-04 3,03E+00 0.002488 **
TEMPO_SEGUROTS4 1,31E-03 5,08E-04 2,58E+00 0.009958 **
TEMPO_SEGUROTS5S 1,44E-03 4,62E-04 3,11E+00 0.001896 **
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IDADE_VEICULOIV2
IDADE_VEICULOIV3
IDADE_VEICULOIV4
sampleSTIPO_VEICULOC
sampleSTIPO_VEICULOL
sampleSTIPO_VEICULOM
CILINDRADAC2
CILINDRADAC3
CILINDRADAC4
CILINDRADACS
sampleSCOMBUSTIVELE
sampleSCOMBUSTIVELG
sampleSCOMBUSTIVELM
LUGARES2

LUGARES3

LUGARES4

LUGARESS

LUGARES6

LUGARES7

LUGARES8

LUGARES9
sampleSPREMIO_TOTAL
sampleSSEXOM

IDADEI2

IDADEI3

IDADEI4

IDADEIS

IDADEI6

IDADEI7

IDADEI8
ANOS_CARTATC2
ANOS_CARTATC3
ANOS_CARTATC4
ANOS_CARTATCS
ZONA2

ZONA3

ZONA4

ZONAS5

ZONAG6

ZONA7

ZONAS8

ZONA9

sampleSQIVS
sampleSVSS

1,43E-03
3,02E-03
3,14E-03
9,29E-04
1,05E-03
-2,81E-04
-3,09E-04
-7,17E-04
-9,48E-04
2,02E-04
-4,22E-03
6,95E-04
9,76E-03
6,47E-04
2,62E-03
1,58E-04
7,41E-04
1,23E-03
2,09E-04
-1,60E-04
1,49E-03
9,14E-06
-1,47E-04
-1,50E-03
-2,17E-04
6,02E-04
9,75E-04
1,04E-03
8,48E-04
3,21E-04
-4,19E-05
9,69E-06
-4,29E-04
-4,11E-04
-1,56E-04
-4,87E-04
-1,81E-04
-3,55E-04
-8,79E-05
-1,14E-03
-1,28E-03
-4,64E-04
-1,37E-03
3,97E-04

4,54E-04
4,64E-04
4,89E-04
5,82E-04
4,25E-04
1,18E-03
1,89E-04
2,25E-04
3,99E-04
5,64E-04
7,76E-03
1,70E-04
5,35E-03
4,18E-04
7,82E-04
6,17E-04
5,58E-04
1,16E-03
6,88E-04
1,68E-03
1,07E-03
9,64E-07
1,35E-04
1,11E-03
9,96E-04
1,00E-03
1,00E-03
1,01E-03
1,01E-03
1,03E-03
3,80E-03
3,80E-03
3,80E-03
3,80E-03
2,54E-04
2,46E-04
2,62E-04
2,54E-04
2,77E-04
3,20E-04
4,58E-04
4,75E-04
1,62E-04
1,75E-04

3,15E+00
6,52E+00
6,41E+00
1,60E+00
2,47E+00
-2,37E-01
-1,64E+00
-3,20E+00
-2,38E+00
3,59E-01
-5,44E-01
4,08E+00
1,82E+00
1,55E+00
3,35E+00
2,56E-01
1,33E+00
1,06E+00
3,04E-01
-9,50E-02
1,40E+00
9,48E+00
-1,09E+00
-1,35E+00
-2,18E-01
6,02E-01
9,73E-01
1,04E+00
8,36E-01
3,11E-01
-1,10E-02
3,00E-03
-1,13E-01
-1,08E-01
-6,14E-01
-1,98E+00
-6,91E-01
-1,40E+00
-3,18E-01
-3,57E+00
-2,80E+00
-9,78E-01
-8,47E+00
2,26E+00

0.001615
7.24e-11
1.47e-10

0.110374

0.013418

0.812462

0.101884

0.001401

0.017416

0.719601

0.586644
4.54e-05

* %

* %k %k

% %k %k

* %

* %k %k

0.068078 .

0.121325
0.000819
0.798044
0.184574
0.289963
0.761349
0.924115
0.163015

<2e-16
0.276414
0.176422
0.827317
0.547449
0.330661
0.299403
0.402986
0.756064
0.991213
0.997963
0.910122
0.913785
0.539240
0.047448
0.489880
0.161406
0.750560
0.000361
0.005176
0.328290

<2e-16
0.023679

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %

% %k %k



FRANQUIA2 -4,43E-03  3,87E-04 -1,15E+01  <2e-16 ***
FRANQUIA4 -2,40E-03  4,33E-04 -5,54E+00 3.00e-08 ***
sample$SAV_FNS -2,78E-03  4,92E-04 -5,65E+00 1.58e-08 ***
sampleSIES -8,76E-07  2,22E-04 -4,00E-03 0.996851
SIN_5_ANOSSIN2 4,46E-03 2,47E-04 1,80E+01  <2e-16 ***
SIN_5_ANOSSIN3 1,16E-02 6,74E-04 1,73E+01  <2e-16 ***
SIN_5_ANOSSIN4 2,26E-02 1,29E-03 1,75E+01  <2e-16 ***
AIC: 3162926
9.2.4.2. Comparagdo dos dois modelos

> anova(rentnull.rentfull.test="Chisq")
Analysis of Deviance Table
Model 1: sampleSRENT_POSIT~ 1

Model 2: sampleSRENT_POSIT ~ sampleSDIAS_CONTRATO + sampleSCANAL + sampleSPRODUTO

+ sampleSFRACCIONAMENTO + +sampleSBONUS_MALUS + TEMPO_SEGURO +
IDADE_VEICULO + sampleSTIPO_VEICULO + CILINDRADA + sampleSCOMBUSTIVEL +
+LUGARES + sampleSPREMIO_TOTAL + sampleSSEXO + IDADE + ANOS_CARTA +
ZONA + sampleSQIV + sampleSVS + FRANQUIA + sampleSAV_FN +

+sampleSIE + SIN_5_ANOS

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 190126 99.468
2 190059 95.288 67 4.1798 < 2.2e-16 ***
9.2.4.3. Selec¢do do modelo através do Método Stepwise-Backward
Variavel Pr(>Chi) Resultado
ANOS_CARTA 0.797 RETIRAR
IE 0.9971 RETIRAR
LUGARES 0.02162 * MANTER
IDADE 1.057e-05 *** MANTER
TIPO_VEICULO 0.05676 . RETIRAR
CILINDRADA 0.004254 ** MANTER
ZONA 0.001096 ** MANTER
CANAL 0.8034 RETIRAR
COMBUSTIVEL 4.593e-05 *** MANTER
PRODUTO <2.2e-16 *** MANTER
SEXO 0.2806 RETIRAR
FRACCIONAMENTO 0.0001236 *** MANTER
9.2.4.4. Modelo Agrupado (RENT_AGRUP)

> summary(rent_agrup)
Call:glm(sampleSRENT_POSIT~sampleSDIAS_CONTRATO+sampleSPRODUTO+sampleSFRACCION
AMENTO+sampleSBONUS_MALUS+TEMPO_SEGURO+IDADE_VEICULO+CILINDRADA+sample$CO
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MBUSTIVEL+LUGARES+sampleSPREMIO_TOTAL+IDADE+ZONA+sample$SQIV+sampleSVS+FRANQU
IA+sampleSAV_FN+SIN_5_ANOS,family = Gamma(link = log))

Deviance Residuals:

Min 1Q

Median 3Q

Max

-0.12259 -0.00463 -0.00312 -0.00144 0.78653

Coefficients:

(Intercept)
sampleSDIAS_CONTRATO
sampleSPRODUTOMOTO

sampleSPRODUTOTOPPING
sampleSFRACCIONAMENTOMENSAL
sampleSFRACCIONAMENTOTRIMESTRAL

sampleSBONUS_MALUS
TEMPO_SEGUROTS2
TEMPO_SEGUROTS3
TEMPO_SEGUROTS4
TEMPO_SEGUROTSS
IDADE_VEICULOIV2
IDADE_VEICULOIV3
IDADE_VEICULOIV4
CILINDRADAC3
CILINDRADAC4
sampleSCOMBUSTIVELG
LUGARESL3

LUGARESLS
sampleSPREMIO_TOTAL
IDADEI2

IDADEIS

ZONAZ3

ZONAZ7

ZONAZ8

sampleSQIVS
sampleSVSS
FRANQUIA2
FRANQUIA4
sampleSAV_FNS
SIN_5_ANOSSIN2
SIN_5_ANOSSIN3

SIN_5_ANOSSIN4
AIC: 3162917

Estimate
1,07E+01
-9,42E-06
1,58E-03
-1,31E-03
-1,14E-03
-3,51E-04
-6,05E-05
1,34E-03
1,48E-03
1,21E-03
1,36E-03
1,45E-03
3,11E-03
3,22E-03
-4,98E-04
-8,05E-04
6,62E-04
2,15E-03
3,38E-04
8,08E-06
-1,38E-03
5,82E-04
-2,75E-04
-9,54E-04
-1,08E-03
-1,17E-03
2,98E-04
-4,72E-03
-2,85E-03
-2,68E-03
4,47E-03
1,17E-02
2,25E-02

Std. Error
7,43E-04
1,46E-07
2,91E-04
1,77E-04
2,94E-04
1,47E-04
5,70E-06
4,87E-04
5,15E-04
5,07E-04
4,61E-04
4,49E-04
4,56E-04
4,81E-04
1,53E-04
3,27E-04
1,60E-04
6,23E-04
1,73E-04
8,09E-07
5,90E-04
1,36E-04
1,37E-04
2,42E-04
4,06E-04
1,50E-04
1,63E-04
3,72E-04
4,07E-04
3,28E-04
2,46E-04
6,72E-04
1,29E-03

t value
1,44E+04
-6,45E+01
5,44E+00
-7,39E+00
-3,87E+00
-2,40E+00
-1,06E+01
2,76E+00
2,88E+00
2,39E+00
2,95E+00
3,23E+00
6,82E+00
6,69E+00
-3,25E+00
-2,46E+00
4,13E+00
3,46E+00
1,96E+00
9,98E+00
-2,34E+00
4,30E+00
-2,01E+00
-3,94E+00
-2,65E+00
-7,80E+00
1,82E+00
-1,27E+01
-7,02E+00
-8,16E+00
1,82E+01
1,73E+01
1,75E+01

Pr(>]t])
<2e-16
<2e-16

5,26E-08

1,46E-13

0,000109
0,016631
<2e-16

0,00583

0,004009
0,017037
0,003201
0,001256
9,40E-12
2,18E-11

0,00116

0,0138
3,63E-05
0,000549

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k

* %

* %

* %k

* %k %k

* %k %k

* %

* %k %k

* %k %k

0,050069 .

<2e-16
0,019248
1,73E-05
0,04452
8,21E-05
0,008041
6,41E-15

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %

* %k %k

0,068599 .

<2e-16
2,29E-12
3,48E-16
<2e-16
<2e-16
<2e-16

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k

* %k %k
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9.3. GLOSSARIO

Apdlice de seguro: Documento que contém as condi¢des do contrato de seguro
acordadas pelas partes e que incluem as condices gerais, especiais e particulares.

Automavel Ligeiro: Veiculo com peso bruto igual ou inferior a 3500kg e com
lotacdo ndo superior a nove lugares, incluindo o do condutor.

Capital Seguro: valor maximo que o segurador paga em caso de sinistro, mesmo
que o prejuizo seja superior. Este valor é normalmente definido nas condi¢bes
particulares da apdlice.

Certificado de seguro/Carta verde: Documento que confirma que um contrato
de seguro é vélido. Pode ser entregue pelo segurador ou por um mediador de seguros.

Ciclomotor: Veiculo dotado de duas ou trés rodas, com velocidade maxima, em
patamar e por construgdo, ndo superior a 45km/h. e cujo motor ndo tenha cilindrada
supeﬁoraSOun?

Coberturas: Conjunto de situacdes cuja verificacdo determina a prestacdo do
segurador ao abrigo do contrato.

Condigdes Especiais: Conjunto de cldusulas que se destina a esclarecer,
completar ou alterar disposicdes das condicdes gerais.

Condi¢bes Gerias: Conjunto de clausulas oficialmente aprovadas que define o
regula todos os aspectos genéricos inerentes a cada ramo ou tipo de seguro e que
tornam o contrato uniforme, bem como os direitos e obrigacdo de cada uma das
partes.

Condi¢Oes Particulares: Conjuntos de cldusulas que identifica o tomador de
seguro, o objecto de seguro enunciando os restantes elementos préprios de cada
contrato. Das condigGes particulares constam a empresa de seguros, tomador, ambito
do contrato, garantias, riscos cobertos e exclusdes, definicdo das opgdes, inicio e
duracdo do contrato.

Dano corporal: Dano relativo a vida. a saude ou integridade fisica de uma
pessoa.

Dano material: Prejuizo causado a coisas, bens materiais, créditos e qualquer
outro direito patrimonial.

Dano: Prejuizo sofrido por alguém. O dano pode ser causado por perda,
destruicdo ou avaria de bens ou por lesdo de que afecte a saude fisica ou mental de
uma pessoa.

Franquia: Parte do valor dos danos que fica a cargo do tomador do seguro ou

segurado.
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Fundo de Garantia Automovel: Entidade que garante o pagamento das
indemnizagdes por danos corporais e materiais resultantes de acidentes de viagdo
causados por veiculos matriculados em Portugal que ndo tenham, a data do acidente,
0 seguro obrigatério necessario.

Mediador de seguros: Qualquer pessoa ou entidade que exerca, mediante
remunerac¢do, a actividade de mediacdo de seguros e se encontra inscrito como
mediador no Instituto de Seguros de Portugal (ISP). Pode fazé-lo por conta de um ou
varios seguradores, ou de forma independente.

Motociclos: Veiculo dotado de duas rodas, com ou sem carro lateral, com motor
de propulsao com cilindrada superior a 50cm?, no caso de motor a combustdo interna,
ou que, por construcdo, exceda em patamar a velocidade de 45km/h.

Periodo de caréncia: Periodo entre o inicio do contrato de seguro e uma
determinada data, no qual certas coberturas ndao se encontram ainda a produzir
efeitos.

Prémio: Valor total, incluindo taxas e impostos, que o tomador do seguro deve
pagar ao segurador pelo seguro.

Proposta de seguro ou Simula¢do: Documento através do qual o tomador do
seguro expressa a vontade de celebrar o contrato de seguro e dd a conhecer ao
segurador o risco que pretende segurar.

Risco: Incerteza associada a um acontecimento futuro, seja quanto a sua
realizacdo, ao momento em que ocorreu ou aos danos dele decorrentes.

Segurado: Pessoa ou entidade no interesse da qual é feito o contrato de seguro
ou pessoa cuja vida, saude ou integridade fisica se segura (pessoa segura).

Segurador: Entidade legalmente autorizada a exercer a actividade seguradora e
gue é parte no contrato de seguro.

Seguro de danos proéprios: Designacao por que é conhecido o seguro que cobre
os prejuizos sofridos pelo veiculo seguro, mesmo nas situa¢cdes em que o condutor seja
responsavel pelo acidente.

Sinistro: Evento ou serie de eventos que resultam de uma mesma causa e que
accionam a cobertura do risco prevista no contrato.

Tomador de seguro: Pessoa que celebra o contrato de seguro com a empresa de
seguros. sendo responsavel pelo pagamento do prémio.

Valor do salvado: valor do veiculo no estado em que ficou apds o acidente.

Valor venal: valor pelo qual o veiculo poderia ser substituido imediatamente

antes do acidente.
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