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RESUMO

O financiamento dos cuidados de saide em Portugal é assegurado pelo Servico Nacional de Saude
(SNS); no entanto, para um acesso mais rapido, com mais opcdo de escolha e comodidade, os
portugueses podem recorrer a um seguro de saude. Para isso, terdo que pagar um prémio que é
definido de forma idéntica para pessoas com fatores de risco semelhantes. O objetivo deste trabalho
é estudar que variaveis, dentro de um conjunto de caracteristicas pessoais, do seguro escolhido,
socioecondmicas e de saude, tém impacto no risco, ou seja, na frequéncia de sinistralidade e no custo
associado.

O objetivo desta dissertagdo consiste na identificacdo de varidveis diferenciadoras do risco da
cobertura de Internamento, para os seguros de saude individuais. O modelo de risco que identifica as
variaveis significativas assenta nos Modelos Lineares Generalizados e sera analisado o comportamento
do risco das variaveis significativas através de duas técnicas de Machine Learning: Andlise de Clusters
e Arvores de Decisdo. Os dados da carteira foram fornecidos por uma Seguradora a operar em
Portugal.

PALAVRAS-CHAVE

Varidveis Diferenciadoras do Risco do Internamento; Seguro de Saude; Modelos Lineares
Generalizados; Analise de Clusters; Arvores de Decis3o



ABSTRACT

The financing of health care in Portugal is provided by the National Health Service (SNS); however, for
faster access, with more choice and convenience, the Portuguese can take out health insurance. For
this, they will have to pay a premium that is defined identically for people with similar risk factors. The
objective of this work is to study which variables, within a set of personal characteristics, of the chosen
insurance, socio-economic and health, have an impact on risk, that is, on the frequency of accidents
and the cost associated with this loss.

The objective of this dissertation is to identify variables differentiating the risk of hospitalization
coverage for individual health insurance. The risk model that identifies the significant variables is based
on the Generalized Linear Models and the risk behavior of the significant variables will be analyzed
through two machine learning techniques: Cluster Analysis and Decision Trees. The portfolio data were
provided by an Insurance Company operating in Portugal.

KEYWORDS

Risk Differentiating Variables of Hospitalization; Health insurance; Generalized Linear Models; Cluster
Analysis; Decision Trees
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1. INTRODUCAO

1.1. ENQUADRAMENTO E IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

O papel de uma Seguradora passa por proteger os riscos seguraveis (podem ser de danos ou de
pessoas), estabilizando e salvaguardando a situacgdo financeira das familias e das empresas, com a
contrapartida de elas efetuarem um pagamento fixo antecipado, denominado de prémio. O segurado
transfere o risco para a Seguradora, através das condi¢des estabelecidas na apdlice de seguro, e a
Seguradora recebe um prémio que devera ser suficiente para cobrir as indemniza¢des do segurado na
eventualidade da ocorréncia de danos imprevisiveis: os sinistros. O prémio que o tomador do seguro
tem a seu cargo devera ser calculado de forma a garantir que a Seguradora consegue cumprir com
responsabilidades futuras, relativamente a montantes desconhecidos a priori, sem comprometer a
situacdo de solvéncia da empresa. Esta tarefa, desempenhada por atudrios, consiste em estimar um
valor de prémio justo e adequado para cada cliente. O prémio que o segurado paga é composto pelo
prémio de risco ou prémio puro (valor esperado do montante de sinistros que a Seguradora tera de
suportar) mais outras parcelas como despesas administrativas, despesas com gastos externos e
encargos; no entanto, para este estudo apenas se vai considerar o prémio de risco.

Sendo a Seguradora uma empresa em que o produto vendido é uma protecdo financeira face a um
risco — incerteza associada a um acontecimento futuro, seja quanto a sua realizacdo, ao momento em
que ocorre e aos danos dele decorrentes — é fundamental que a sua quantificagdo tenha por base
informagado suficientemente sdlida. O risco é um evento aleatério, hd sempre uma margem de erro
associada, mas se se tiver mais conhecimento sobre os fatores que podem influenciar a ocorréncia
desses eventos, podera fazer-se uma melhor estimag¢ao do risco a priori. Nos seguros onde estdo
abrangidas muitas pessoas, que é o caso do seguro de salde, é usual encontrar-se um certo grau de
heterogeneidade nos riscos da carteira e, assim, deve-se definir uma tarifa baseada em caracteristicas
representativas do risco que distinguem os prémios por categorias. Assim, com base em caracteristicas
homogéneas de risco de varios clientes, constréi-se uma tarifa equilibrada tanto para a Seguradora (o
valor é suficiente face ao custo estimado de sinistros) como para os individuos (o preco é acessivel face
ao seu poder de compra). A tarifa é construida com base em fatores tarifarios que sdo caracteristicas
do segurado relevantes para o risco e esses fatores tém niveis tarifarios, ou seja, para cada fator a
pessoa toma um dos seus niveis (por exemplo, se a idade é um fator tarifario, um escaldo etario é um
nivel tarifario).

Os seguros de salde sdo seguros de pessoas e fazem parte do Ramo Nao-Vida, representando 18%
deste mercado (APS, 2021); normalmente, sdo designados como Ramo Doenca e incluem, entre
outras, coberturas como Internamento, Ambulatorio, Estomatologia, Proteses e Ortéteses. A adesdo
ao seguro de saude é de caracter voluntario e a apdlice pode ser individual, no caso se ser um agregado
familiar ou de grupo, se se tiver um conjunto de agregados. Em salde, sabe-se que, a medida que a
idade aumenta, o risco tende a aumentar, mas existem outros fatores que também podem influenciar
o risco. No caso do género, desde o final de 2012, deixou de poder ser considerado em Portugal,
decorrente de uma Diretiva Europeia?, por ser considerado uma forma de discrimina¢do no dominio

10rientacdes sobre a aplicacdo ao setor dos seguros da Diretiva 2004/113/CE do Conselho, a luz do
acorddo do Tribunal de Justica da Unido Europeia no Processo C-236/09 (Test-Achats)



de bens e servicos, indo contra o principio de igualdade entre homens e mulheres consagrado na
Constituicdo de Republica Portuguesa.

Em Portugal, o Sistema Nacional de Saude é composto pelo Servico Nacional de Saude (SNS), pelos
varios subsistemas de saude publicos e privados, pelo setor segurador e pelo setor privado “puro”,
financiado por pagamentos diretos dos individuos (Silva, 2009). O SNS foi criado em 1979,
estabelecendo o direito a protecdao da saude de todos os cidaddos, independentemente da sua
condicdao econdmica e social. Apesar de o Estado assegurar o financiamento dos cuidados de saude,
os portugueses podem ainda recorrer a um seguro de salde. Essa escolha pode dever-se ao elevado
grau de indeterminacdo da quantidade e da duragao dos cuidados de saude que a pessoa necessita ao
longo da sua vida (Abrantes, 1985). Contudo, existem outros fatores, relacionados com as
caracteristicas da oferta e da procura, que influenciam a decisdo de compra. Filipa Baptista (2019)
concluiu que o prego, a percentagem de comparticipacdo/reembolso, o sexo e a idade tém uma grande
influéncia na aquisicdo um seguro de saide em Portugal. Além disso, Alberto Guerra (2014) mostra
gue a rapidez de acesso aos cuidados de saude e a diferenciacdo da oferta por parte dos servicos que
0 seguro apresenta sdo determinantes na aquisicdo do seguro. A procura pelo seguro de saude tem
tido uma tendéncia crescente, como pode ser observado na Figura 1.1.

@ Producdo (em milhares de euros) @ Numero de pessoas seguras @ Individual § Grupo

T
I

Fonte: Associagdo Portuguesa de Seguradores

Figura 1.1 - Evolugdo do nimero de pessoas com seguro de salde

Em 2021, havia um total de 3.155.252 pessoas seguras, representando 30,5% da populagdo
portuguesa. Por este incremento e pelas razes referidas, torna-se fundamental a Seguradora
conhecer bem o risco do produto que vende, ndo s6 em termos da solvéncia da Seguradora, mas
também para conseguir adequar melhor a sua oferta ao cliente, tornando-se mais competitiva. As
pessoas ndo sdo todas iguais e, por isso, podem ter comportamentos diferentes perante o risco.
Identificar as varidveis que levam a comportamento diferente do risco é essencial para a Seguradora,
na medida em que ird conhecer melhor a sua carteira e fazer uma gestao da mesma, com um menor
grau de incerteza.

1.2.IMPORTANCIA E RELEVANCIA DO ESTUDO

A atividade Seguradora representa um papel fundamental na sociedade, a nivel social garante a
seguranca de pessoas e bens, e a nivel econdmico contribui para o seu desenvolvimento através do
financiamento e da promogdo de instrumentos que estimulam a poupanga e/ou o investimento.
Segundo a Associacdo Portuguesa de Seguradores (APS), no ano de 2021, a atividade Seguradora teve
uma penetragdo de 6,2% na economia portuguesa, valor este que é obtido através do racio entre o
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volume de prémios da atividade e o Produto Interno Bruto (PIB). Adicionalmente nesse ano, o setor
segurador estava no topo dos investidores institucionais, contribuindo com cerca de 24% do PIB. As
instituicdes financeiras, nas quais esta incluido o setor segurador, contribuem decisivamente para a
expansao da economia de um pais; contudo, é necessaria uma constante analise e gestao de todos os
riscos envolvidos. Sendo um seguro uma transferéncia do risco do tomador de seguro para a empresa
Seguradora, esta tem de garantir que consegue corresponder a essas responsabilidades.

O estudo de caracteristicas do segurado, que podem ser indicadoras do risco transferido, podera
contribuir para uma melhor perce¢do do risco e, consequentemente, uma melhor estimacdo do
prémio. Assim, ndo sé as Seguradoras terdao mais confianca de que os valores que estdo a cobrar sao
suficientes para cumprir com as suas obrigacdes, mas também os clientes poderado ter acesso a precos
mais adequados ao seu perfil de risco.

Em estudos anteriores, foram apresentadas as razées que levam um individuo a comprar um seguro
de saude, inclusive qual o perfil do cliente que o compra. Contudo, podem ainda ser estudadas as
caracteristicas do individuo que tém impacto no risco que a Seguradora estd a assumir. Nesta area, em
(Bandeira, 2013) estudou-se a influéncia de algumas variaveis no custo e na frequéncia da cobertura
de Ambulatdrio e concluiu-se que informacgées, como o numero de coberturas do produto, o canal de
vendas e a zona geografica, permitem conhecer melhor o risco a priori.

Com este trabalho, pretende-se estudar as variaveis diferenciadoras da cobertura de Internamento e
analisar o comportamento do risco, no caso dos seguros de saude individuais. A realizagcdao deste
estudo permitira obter mais conhecimento do risco que, por si s6, € um fendmeno aleatério, dificil de
explicar.

1.3. OBJETIVOS DE ESTUDO

O objetivo desta dissertagdo passa por estudar se algumas varidveis sdo diferenciadoras do risco da
cobertura de Internamento, nos seguros de saude individuais. As varidveis utilizadas provém de duas
bases distintas: as variaveis internas, que se referem a caracteristicas pessoais e do seguro adquirido;
e as variaveis externas, de georreferenciagao, fornecem informag¢des socioecondmicas e de salude.
Sera construido um modelo de risco, através dos Modelos Lineares Generalizados, que permite
identificar as variaveis significativas. E, para analisar o comportamento do risco de cada uma dessas
varidveis, serdo utilizados métodos de Machine Learning como Analise de Clusters e Arvores de
Decisdo, com o objetivo de identificar a heterogeneidade dos riscos.

O trabalho esta organizado em mais trés capitulos, sendo que no capitulo 2 é feito um enquadramento
sobre o Sistema Nacional de Saude Portugués, o seguro de salde, os fatores de risco em saude, alguns
métodos de quantificacdo do risco e a diferenciacdo do risco. No capitulo 3, é apresentada a
metodologia utilizada, nomeadamente os Modelos Lineares Generalizados e alguns casos particulares
destes, uma distribuicdo para tratar eventos extremos e métodos de agrupamento e de classificacao,
como Andlise de Clusters e Arvores de Decisdo. Uma vez descrito o problema e a forma de o resolver,
sdo aplicados os métodos descritos a uma carteira de seguros de saude individuais para a cobertura
Internamento, no capitulo 4, e sdo apresentados os resultados obtidos.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. 0 SISTEMA DE SAUDE EM PORTUGAL E 0OS SEGUROS DE SAUDE

O Sistema Nacional de Saude, em Portugal, é composto pelo Servico Nacional de Saude (SNS), pelos
varios subsistemas de salde publicos e privados, pelo setor segurador e pelo setor privado “puro”,
financiado por pagamentos diretos dos individuos (Silva, 2009). O SNS foi criado em 1979,
estabelecendo o direito a protecdo da salde de todos os cidaddos, independentemente da sua
condicdo econdmica e social.

Relativamente a procura por cuidados de saude, entende-se que esta ndo depende apenas da vontade
dos individuos ou dos seus recursos, é antes determinada pela percecao que o individuo tem da
necessidade e da existéncia de um problema de saude (Mulholland, et al., 2008). Pode-se referir que
a procura por cuidados de saude é influenciada: pela oferta; pelos custos implicitos no consumo de
cuidados de saude; por fatores culturais e demograficos; pela forma de financiamento dos cuidados
de saude (Rego, 2008). Em (Abreu, 2012) a autora sublinha que, segundo os economistas, o aumento
desta procura ird depender também da capacidade econdmica (rendimento disponivel) dos individuos
e da sociedade porque um aumento no rendimento traduz-se num aumento da capacidade aquisitiva
do individuo, levando a uma maior procura de cuidados de saude (Rosko & R. Broyles, 1988). Estes
autores destacam ainda que a formacgdo académica do individuo tem impacto na procura de cuidados
de saude, isto porque se pode esperar que uma pessoa com maior formacdo académica compreenda
melhor a importancia que a obteng¢do de determinados cuidados tem para a sua saude e ser mais
eficiente na escolha que faz.

A saude é uma das maiores preocupacdes dos cidadaos, seja no dispéndio financeiro ou na qualidade
de servicos prestados, e isso traduz-se numa maior exigéncia por parte dos utentes face ao SNS (APS,
2009). Além disso, o SNS tem algumas dificuldades com que lidar, como o aumento do custo dos
materiais, as novas tecnologias, a escassez de recursos, o envelhecimento populacional e as restricoes
financeiras (Abreu, 2012). Existem outros sistemas de comparticipagcdo, complementares ou
suplementares ao SNS, como é o caso dos Seguros de Saude, que tém como objetivo apresentar
alternativas aos cidaddos no financiamento e na qualidade de prestacado dos cuidados de saude.

Os seguros de salde sdo produtos que asseguram o financiamento dos cuidados de saude prestados
aos seus beneficidrios, com base em prémios ou quotizacdes que sdo suportados pelas proprias
familias (seguros individuais) ou pelas suas entidades patronais (seguros de grupo). O setor segurador,
ao integrar o Sistema Nacional de Saude, contribui para que alguns grupos da popula¢do passem a
recorrer com menor frequéncia ao servigo publico e, assim, contribui para a sustentabilidade do SNS.
Neste trabalho, o universo de estudo sera apenas o dos seguros de saude individuais.

A procura por seguros de saude individuais tem sido crescente e esta tendéncia pode dever-se ao
elevado grau de indeterminacdo da quantidade e da duracdo dos cuidados de saude que a pessoa
necessita ao longo da sua vida (Abrantes, 1985). Em (Baptista, 2019), a autora concluiu que o preco, a
percentagem de comparticipacdo/reembolso, o sexo e a idade tém uma grande influéncia na aquisicdo
de um seguro de saude em Portugal. Em (Guerra, 2014), evidenciou-se que a rapidez de acesso aos
cuidados de saude e a diferenciacdo da oferta relativamente aos servigos que o seguro apresenta sdo
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determinantes na aquisicdo do seguro. E a Entidade Reguladora dos Seguros, em (ASF, 2021), refere
gue as pessoas procuram por uma maior liberdade de escolha e, simultaneamente, por uma melhoria
global das condig¢bes de acesso. O facto de os individuos estarem cobertos por um seguro privado leva
a uma melhoria no estado de saude apercebido pelos individuos (Saude, 2007). Em (Martinho, 2014),
segundo a autora, o seguro de salde é valorizado pela sociedade, uma vez que permite uma maior
liberdade de escolha no acesso a cuidados de saude, permite colmatar as falhas do SNS, oferece uma
maior qualidade de servico e possibilita um atendimento mais rapido. No que diz respeito ao perfil das
pessoas que compram um seguro de salde, em (Guiomar, 2010), conclui-se que a idade, o género, a
existéncia de diabetes, a zona de residéncia, o nivel de escolaridade, o rendimento e a percecdo do
estado de salde tém impacto nesta decisao.

2.2.FATORES DE RISCO EM SAUDE

A saude é afetada por muitos fatores, sendo que os que estdo associados a problemas de saude,
incapacidade, doenca ou morte sdo conhecidos como fatores de risco. Um fator de risco é uma
caracteristica, condicdo ou comportamento que aumenta a probabilidade de ter uma doenca ou lesdo.
Os fatores de risco podem ser classificados em:

=  Comportamentais — Referem-se a uma acdo tomada pelo individuo e, por isso, os
fatores podem ser eliminados ou reduzidos através do estilo de vida ou escolhas
comportamentais. Alguns exemplos de fatores de risco desta categoria sdo o
tabagismo, o consumo de alcool em excesso, a inatividade fisica e as opc¢des
nutricionais.

= Metabdlicos — S3o os fatores relativos a biologia do individuo e que podem ser
influenciados por uma combinagdo de genética, estilo de vida e outros fatores. S3o
exemplos o excesso de peso ou obesidade, a hipertensao arterial, o colesterol elevado
e um nivel de glicose elevado no sangue.

=  Ambientais/Ocupacionais — Estes fatores abrangem uma vasta gama de tdpicos como
fatores sociais, econémicos, culturais e politicos ou fatores fisicos, quimicos e
biolégicos. Alguns exemplos sdo o acesso a agua potavel, o saneamento e a poluicdo
do ar.

Segundo as estimativas obtidas para Portugal, no ambito do estudo Global Burden of Diseases (GBD)
para 2019, os fatores de risco comportamentais sdo os que tém maior peso (25%) no numero total de
anos de vida saudavel perdidos (DALYs), os fatores metabdlicos tiveram um peso de 22% e os fatores
ambientais/ocupacionais tiveram um peso de 7%, como pode ser visto em ANEXO 1. A Figura 2.1
apresenta com mais detalhe os fatores de risco com maior peso nos DAYLs, sendo que os cinco fatores
com mais influéncia nos DAYLs sdo: a glicose plasmatica em jejum elevada (10,6%), o tabagismo
(10,4%), a pressao arterial elevada (8,8%), o indice de massa corporal elevado (7,9%) e os riscos
dietéticos (7,3%).
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Figura 2.1 - Fatores de risco ordenados por peso no nimero total de DAYLs para Portugal, em 2019
Fonte: Elaborado com base nos dados para Portugal da GBD 2019

No ambito dos Inquéritos Nacionais da Saude, em (Vintém, 2008), concluiu-se que o género e a
escolaridade tém impacto na auto-percepgao do estado de saude. Para o género, em geral, existe uma
tendéncia para as mulheres subestimarem a apreciagao positiva da sua saude, enquanto os homens
tendem a privilegiar essa mesma apreciacao positiva. E para a escolaridade, as pessoas com niveis de
escolaridade mais altos tendem a aderir melhor a medidas de prevengdo da doenga e promog¢do da
saude e corrigem com maior frequéncia os seus habitos e estilos de vida menos saudaveis. No que diz
respeito aos custos com despesas de saude, em (Haynes & Dunnagan, 2002) concluiu-se que as pessoas
com fatores de risco como pressao arterial, colesterol, IMC e fumadores tinham uma probabilidade
aproximadamente 70% superior de reportar sinistros a Seguradora do que as pessoas que eram mais
saudaveis.

Nos seguros de saude, os fatores de risco sdo as caracteristicas do risco que tém uma relagdo de
causalidade com a sinistralidade, e que se levam em conta para o calculo dos prémios. Para o seguro
de saude, é aceite que os precos individuais variem de acordo com a idade e outros indicadores de
saude que sejam justificaveis estatisticamente e sejam actuarialmente justos, e dependem de pais para
pais (Duchéne & Boyer-Kassem, 2020).

Em (ASF, 2021), sdo descritos os tipos de seguros existentes em vdarios paises da Europa. Em Portugal
e Espanha, que tém um sistema de saude idéntico, o risco de um seguro de saude individual é
mensurado pela idade. No caso do Reino Unido, para além da idade, o risco pode ser medido pelo
facto de ser ou ndo ser fumador, ou a profissdo. Na Alemanha, o risco do seguro de saude
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complementar ao seguro social que tém é dado pela idade e a histéria clinica. Na Bélgica, as
Seguradoras definem os prémios de acordo com a idade do individuo e, por vezes, com o seu local de
residéncia. Na Holanda, o seguro é social e cada segurado paga um prémio nominal, que ndo depende
do risco individual, e um prémio indexado ao nivel de rendimento, que é reembolsado pelo
empregador e cujo risco é medido pela idade, nivel socioecondmico e niveis de gastos com
medicamentos e diagndsticos.

As escolhas dos individuos sobre os seguros de salde sdo afetadas por uma variedade de
caracteristicas que ndao podem ser todas facilmente medidas, mas estas estdo correlacionadas com
outras caracteristicas que sdao mais facilmente medidas como a idade, o género, a profissdao e o
rendimento. Para além destas, também estd incluida a percec¢do do estado de saude individual (e do
marido/mulher e dos filhos), o conhecimento e preferéncias individuais na utilizacdo e pagamento de
cuidados de salde, a sua capacidade de aceitar o risco e a sua capacidade de se envolver nas decisdes
sobre aderir, deixar ou continuar com um seguro de saude (Shapiro, 1993).

2.3. METODOS DE QUANTIFICAGAO DO RISCO

A tarifacdo de seguros consiste em estimar o risco, que é dado pela frequéncia de sinistralidade e pelo
custo médio do sinistro. Para se obter este valor, existem varias abordagens que podem ser utilizadas
e algumas delas sdo abordadas de seguida.

Distribuicdo Normal - Métodos baseados na distribuicdo normal sdo bastante utilizados para fazer
inferéncias sobre a média da amostra ou regressées lineares. O problema destas abordagens é que
sdo sensiveis a valores extremos e tendem a nao ser eficientes em amostras pequenas ou médias se a
distribuicdo ndo for realmente normal.

Métodos Nao-Paramétricos - Duas abordagens comuns para avaliar diretamente os custos em ensaios
aleatérios sdo o Teorema Limite Central e a metodologia Bootstrap (O'Hagan & Stevens , 2003). A
primeira abordagem assenta na normalidade da média dos custos com base numa amostra de grande
dimensdo, independentemente da distribuicdo dos custos da populagdo. O Bootstrap utiliza a
distribuicdo empirica da média dos custos da amostra e com base na reamostragem estima a média
das amostras de cada replicagdo feita. A utilizacdo de varios Bootstraps e sugestdo das abordagens
mais recomendadas é apresentada por (Barber & Thompson, 2000).

Modelos Lineares Generalizados - Neste tipo de modelos, a média da varidvel resposta é dada de
forma linear por varidveis explicativas da mesma. Tém sido estudadas extensdes a esta abordagem
relativamente a familia de distribuicGes possiveis, a relacdo entre a média e a variancia (Basu &
Rathouz, 2005) e a estimadores que sejam mais robustos face a outliers (Cantoni & Ronchetti, 2001).
O MLG mais usado em métodos de tarifa¢do utiliza a fun¢do de ligacdo logaritmica e, apesar de mostrar
algumas perdas de eficiéncia quando a variancia do erro logaritmico é grande, quando a cauda é
pesada, esta tem mostrado mais eficiéncia face a outras formas de distribuicdo (Manning & Mullahy,
2001).

Modelos multi-partes - Este tipo de modelos parece ser o mais flexivel de incorporar os problemas

dos dados, nomeadamente o excesso de zeros, a sobredispersao e as caudas pesadas, levando assim
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a estimativas mais robustas. Estes modelos podem incorporar ainda a combinacdo de varias
distribuicGes, o que podera fazer sentido, pois as covaridveis podem ndo afetar as variaveis resposta
da mesma maneira. Tém sido estudadas combina¢des de Poisson (Mullahy, 1997), de Binomial
Negativa (Deb & Holmes, 2000) no que diz respeito a modelacdo da utilizacdo e, para o custo,
combinacdo de varias distribuicdes Gama (Deb & Holmes, 2000). As estimativas dos modelos com
distribuicdes combinadas costumam ter melhores resultados que a utilizagdo baseada numa sé
distribuicdo, mas a nivel computacional fica mais exigente; nem sempre é facil de identificar quando
existem muitas componentes para modelar e algumas distribuic6es tendem a sobrepor-se. Um caso
particular deste tipo de modelos é o modelo de duas partes em que sé sdo permitidas duas
componentes e uma delas é degenerativa, ou seja, a distribuicdo que a suporta consiste em apenas
um valor; além disso, neste caso particular, as componentes sdo separadas e estimadas de forma
independente, ao contrario dos outros modelos em que ha combinacdo de distribuicdes. Esta
abordagem é comum quando se pretende prever a taxa de utilizacdo e se tem um grande nimero de
nao utilizadores.

Em (Mihaylova, Briggs, O'Hagan, & Thompson, 2011), ao apresentarem uma revisdo dos métodos
estatisticos para analisar a utilizacdo e os custos de salde, concluiram que os Modelos Lineares
Generalizados sdo uma abordagem atrativa quando se tem covaridveis; permitem diferentes tipos de
distribuicdes, é necessario é ter cuidado com a funcado de ligacdo escolhida. Além disso, quando se tem
um grande numero de zeros deve-se utilizar modelos de duas partes.

Nos dias de hoje, cada vez mais se fala em técnicas de Machine Learning (ML), termo este que surgiu
quando, em 1959, o Engenheiro Arthur Samuel do MIT estava a construir uma maquina auténoma que
funcionava com base na aprendizagem e melhoria. O autor da maquina descreveu o conceito como
um campo de estudo que da a computadores a capacidade de aprender, sem ter sido programado
para fazé-lo (Samuel, 1959). Apesar do potencial que estas maquinas aparentavam ter, sé mais tarde,
com a evolugdo tecnoldgica e a criagdo de sistemas capazes de suportar bastante informacao, é que
estas técnicas ganharam relevo e comegaram a ser utilizadas.

Esta maquina de aprendizagem auxilia no tratamento de um grande volume de dados, porque permite
identificar relagdes e padrdes que nao sao de facil visualizagdo pelo ser humano. Atualmente, com a
crescente automatizacao de processos em muitos servicos, gera-se uma quantidade grande de dados
que ficam armazenados, mas que nem sempre sdo estruturados e organizados consoante a sua
relevancia. Algumas das vantagens de ML sdo a reducdo de custos, aumento da eficiéncia e da
produtividade e uma melhor gestdo de riscos, no entanto, ha algumas desvantagens que precisam de
ser tidas em conta, como a sensibilidade a outliers e previsGes erradas (Martin Leo, 2019). Por isso, o
papel do ser humano é fundamental para fazer o julgamento necessario dos resultados obtidos e
garantir a monitorizac¢do e a avaliacdo destas maquinas.

Em (Zhuang, 2013), foram utilizados dois métodos: um mais tradicional (Modelos Aditivos
Generalizados (MAG)) e outro método de Machine Learning (Redes Neuronais). Nos MAG, que face
aos MLG permitem que a relagdo entre o preditor linear e a varidvel resposta ndo seja linear, foram
identificadas algumas limitagdes como a interacdo entre as varidveis explicativas, a colinearidade, o
sobreajustamento e o pressuposto paramétrico. E as redes neuronais tiveram um excelente resultado



na previsao, mas também apresentaram a desvantagem do sobreajustamento. Mesmo assim, entre os
dois métodos, as redes neuronais foram as que obtiveram melhores resultados.

2.4. DIFERENCIACAO DO RISCO

Do regime juridico do contrato de seguro, para o ramo Doenca, importa salientar a proibicdo de
praticas discriminatdrias, previstos no artigo 152. Nomeadamente, tal como previsto no artigo 132 da
Constituicdao Portuguesa, a proibicdo de discriminacdao em razao de ascendéncia, sexo, raca, lingua,
territério de origem, religido, convicgdes politicas ou ideoldgicas, instrucdo, situacdo econdmica,
condicao social ou orientacdo sexual. O principio da igualdade é violado quando uma pessoa, em razao
de deficiéncia ou de risco agravado de salde, é tratada de maneira diferente de uma outra pessoa em
situacdo comparavel, nos termos da Lei n246/2006, de 28 de agosto. A exclusdo (da pessoa ou da
doenca) ou o agravamento do prémio deve ser objetivamente fundamentado, tendo por base dados
estatisticos e atuariais rigorosos considerados relevantes nos termos dos principios da técnica
Seguradora e estdo sujeitas a supervisdo da Autoridade de Supervisdo de Seguros e Fundos de Pensdes
(ASF). Assim, todos os fatores que a Seguradora utiliza para diferenciar o risco dos segurados devem
ser tecnicamente justificdveis e a Seguradora deve prestar, ao proponente, informacao sobre o racio
entre os fatores especificos e os fatores de risco de uma pessoa em situagdo comparavel, mas nao
afetada por aquela deficiéncia ou risco agravado de salude, nos termos dos n.os 3 a 6 do artigo 178¢9.
No que diz respeito a vigéncia do contrato, ndo pode haver agravamento do prémio ou exclusdo para
doencas diagnosticadas (art.2 215.2 da LCS).

Existem quatro principios que um atudrio deve seguir para tarifar um seguro: adequabilidade,
razoabilidade, competitividade e equidade. O prémio deve ser adequado, na medida em que o prémio
pago pelo segurado deve ser suficiente para cobrir as indemnizagdes e os custos da empresa. Deve ser
razoavel, ou seja, deve valer pela cobertura e pelos servicos que estdo a ser disponibilizados. E
importante ser competitivo, para atrair bons clientes (clientes com menos risco) e aumentar as vendas.
Por ultimo, deve respeitar a equidade, ou seja, pessoas com o mesmo risco devem pagar o0 mesmo
prémio.

As caracteristicas do segurado sdo determinantes na estimacdo do prémio a cobrar a cada apdlice de
seguro. Contudo, a diferenciagdo dos segurados em classes distintas de risco, que se traduzem em
prémios pagos diferentes, tem os seus limites. Mais recentemente, com a evolu¢do da tecnologia,
nomeadamente a capacidade de recolher, armazenar e trabalhar uma grande quantidade de dados,
algumas questdes tém sido levantadas sobre a possibilidade de personalizacdo da oferta. Em (McFall,
2019) define-se o mercado da personalizagdo como a “combinagdo das novas tecnologias, técnicas de
anadlise de correlagcdo e metodologias que através do Big Data conseguem fazer recomendacgdes e
ofertas personalizadas.

No setor segurador existe um principio base que é o da mutualizag¢do do risco; a tarifa que indica o
prémio a pagar por pessoas com o0 mesmo risco deve assegurar as futuras indemnizagdes, mesmo que,
em alguns casos, o prémio pago por um segurado nao seja suficiente para cobrir as suas despesas. Na
populacdo considerada na tarifa, os segurados “compensam-se” uns aos outros e, por isso, no total a
Seguradora consegue cumprir com as obrigacdes. O desenvolvimento da estatistica durante o século
XIX mostra evidéncias de que existe alguma regularidade dos eventos ao nivel coletivo que ndo podem

9



ser explicadas ao nivel individual (Foucault, 2009). Segundo (Knight, 1985), os seguros podem ser
definidos como a transformacgdo da incerteza de cada individuo num risco agregado mensuravel. Isto
é possivel, se tivermos uma populacgdo suficientemente grande, aplicando a lei dos grandes niumeros.
Assim, o risco tem de ser agrupado, porque nao pode ser calculado ao nivel individual; sé quando este
é disperso pela populacdo é que se consegue calcular. O trabalho da Seguradora consiste entdo em
constituir essa populagdo selecionando os riscos e dividindo-os.

A personalizagdo do risco ao nivel do individuo, segundo (Barry & Charpentier, 2020), tem os seus
desafios em grande parte devido a resiliéncia conceitual do seguro descrita anteriormente; por isso,
este autor concluiu que a gestdo é e continuara a ser sobre a gestao coletiva de eventos incertos, que
exige um conhecimento imperfeito dos individuos. Além disso, o seguro de saude, em particular, tem
uma regula¢do mais exigente, o que dificulta a introducdo ou utilizacdo destes novos mecanismos. Em
(McFall, 2019), reforca-se a importancia da solidariedade entre os grupos tarifarios que equilibram a
distribuicdo do risco. Com a personalizacdo, o autor diz que nao fica claro se qualquer eventual produto
se qualificaria como seguro para a Seguradora.

Os fatores que devem ou podem ser levados em conta constituem um ponto de debate; alguns
argumentam que nenhum parametro deve ser banido a priori; em (Walters, 1981) afirma-se assim que
“nao se deve legislar contra o uso do conhecimento numa sociedade livre”. Outros consideram que os
fatores de risco que nao estdo sob o controlo do segurado (como a idade ou o género) devem ser
evitados (Landes, 2015). Outros gostariam ainda de introduzir fatores socioeconémicos que,
dependendo do ramo do seguro, ndo refletem necessariamente riscos, a fim de promover a justica
social (De Witt & Van Eeghen, 1984). Em (Liukko, 2010), a classificacdo de risco é considerada um
requisito indispensavel para o funcionamento sustentavel do seguro privado e isso é uma razado
aceitdvel para discriminagdo, mesmo que noutras areas da vida econdmica essa discriminagdo seja
proibida.

Na Europa, o regulamento da protecdo de dados tem o principio de informagdes justas em que se
defende que os dados devem ser minimizados e s podem ser usados para os fins para os quais foram
recolhidos. O autor, em (McFall, 2019), afirma que, com a recolha de mais dados, a oferta dos seguros
pode ser reorganizada, talvez até personalizada, mas tem de ser sempre regulamentada.
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3. METODOLOGIA

Sendo o principal objetivo desta dissertagao identificar as varidveis diferenciadoras do risco nos
seguros de saude individuais, é necessario comegar por quantificar o risco. O risco pode ser mensurado
pela frequéncia de sinistros multiplicado pelo seu custo médio, por isso estas serdo as duas variaveis
resposta que se pretendem avaliar. Tal como apresentado no capitulo 2, assume-se que estas sao
independentes e ajusta-se um modelo linear generalizado para cada uma.

No caso da distribuicao do custo dos sinistros, existe a particularidade de esta apresentar, usualmente,
uma cauda com valores extremos, ou seja, existe um pequeno conjunto da amostra com uma
percentagem relevante do custo total com sinistros. Com este tipo de fenédmeno, nem sempre é
possivel ajustar apenas uma distribuicdo aos custos totais. Uma abordagem frequente consiste em
definir um valor s > 0 acima do qual se encontram os “grandes” sinistros, ou seja, definir dois tipos
de sinistros Y < seY > s. Assim, o valor esperado da varidvel resposta Y é dado por:

E[Y] = E[Y|Y < s]P[Y < s] + E[Y|Y > s]P[Y > s] (3.1)

A determinacgdo do nivel 6timo de s é essencial para este tipo de modelagdo. Segundo o autor em
(Santos, 2003), este valor ndo deve ser demasiado elevado, para ndo conduzir a uma grande variancia;
mas também nao deve ser demasiado baixo, pois pode originar num maior enviesamento. Este valor
deve ser efetuado com base na experiéncia do atuario, mas uma abordagem possivel, apresentada em
(Guerreiro, 2016), é analisar um quantil de elevada probabilidade para a distribuicdo do custo dos
sinistros e/ou o nivel de retencdo do contrato de resseguro, salvaguardando a robustez estatistica da
modelacdo dos “grandes” sinistros.

Neste capitulo, serdo apresentados os modelos lineares generalizados, em particular, o caso da
regressao logistica, da regressdao gama e da regressao multinomial. Sera ainda abordada a distribuicdo
Pareto Generalizada, uma distribuicdo de extremos. Através dos modelos de regressdo descritos
anteriormente, sera possivel avaliar quais as varidveis explicativas da utilizacdo do Internamento e/ou
do custo médio associado, e mensurar os seus impactos. Além dos modelos de regressao, vao ser
apresentados dois métodos de Machine Learning: Analise de Clusters e Arvores de Decisdo, com o
intuito de identificar os niveis de risco existentes nas varidveis explicativas e agrupa-los, caso sejam
homogéneos.

3.1. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Quando se pretende estudar a relacdo entre varidveis, ou mais particularmente, analisar a influéncia
gue uma ou mais varidveis explicativas tém sobre uma varidvel de interesse, que denominamos de
variavel resposta, um modelo de regressdo é uma metodologia possivel. O modelo de regressao linear
normal foi apresentado inicialmente por Legendre e Gauss, no inicio do século XIX, e dominou a
modelagdo estatistica até meados do século XX. Contudo, este modelo tinha alguns requisitos que nem
sempre eram faceis de cumprir. Assim, Nelder e Wedderburn (1972) introduziram os Modelos Lineares
Generalizados (MLG), com o objetivo de sintetizar alguns modelos que ja tinham sido criados e que se
baseavam em regressdes lineares, mas que ndo cumpriam todos os requisitos do mesmo. Alguns
exemplos desses modelos sdo, tal como refere (Lindsey, 1997), o modelo complementar log-log para
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ensaios de diluicdo, os modelos probit e logit para proporcées, os modelos log-lineares para dados de
contagens e os modelos de regressdo para analise de sobrevivéncia. Para além de apresentarem uma
estrutura de regressao linear, estes modelos tém em comum o facto de a varidvel resposta seguir uma
distribuicao da Familia Exponencial e haver uma estrutura de combinacgao linear entre regressores.
Assim, os MLG passaram a englobar um grande niumero de modelos, que sdo facilmente utilizados
devido ao rdpido desenvolvimento computacional que se tem verificado nas ultimas décadas.

3.1.1. Estrutura MLG

Os MLG estdo estruturados em trés componentes:

= Componente aleatdria — esta componente é dada pela distribuicdo condicional da variadvel
resposta Y;, para o i-ésimo elemento de n observagdes independentes e identicamente
distribuidas, dados os valores das varidveis explicativas no modelo.

E(YL|X1) = U = b,(gi), i = 1, e, n (32)

= Componente sistematica — esta componente representa uma fungdo linear de regressores, o
preditor linear

ni=a+ BiXpy+ BoXpp+ -+ BpXir, i=1..,nk=1..,p (3.3)

O vetor de regressores X,-T = (Xi1, -, Xjp) sdo fungdes pré-especificadas das varidveis explicativas,
onde X, k=1,..,p , representa a k-ésima covaridvel para o i-ésimo individuo, e f =

T n .
(ﬂo,ﬂl, ,ﬁp) um vetor de parametro desconhecidos.

* Fungdo de Ligagdo — esta componente é composta pela fungdo de ligagdo g(.), que transforma
o valor esperado da variavel resposta, y; = E(Y;), no preditor linear:

gu) =n= a+ PiXy+ PoXip+ -+ BpXu, i=1...,nk=1,..,p (3.4)

A fungdo de ligagdo é uma fungdo invertivel, por isso também se pode escrever:

pi=g"tm) = g7 (a+ BiXu+ BXip+ -+ BpXir), i=1,..,nk=1,..,p (3.5)

Esta funcdo descreve a relagdo funcional entre a componente sistematica e o valor esperado da
componente aleatéria (a média da variavel dependente).

De forma geral, diz-se que uma distribuicdo é da Familia Exponencial se a sua funcdo de probabilidade
pode ser escrita na seguinte forma:

F&16,) = exp 22 + (v, )} (3.6)

y — variavel resposta
6 — parametro candnico e esta relacionado com a média da varidvel resposta
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¢ — parametro de escala ou de dispersao, é estritamente positivo e estd relacionado com a variancia
da varidvel resposta
a, b e c — fungdes especificas que determinam unicamente a distribuicdo

As suas propriedades sdo:
u=EY)=0'(6) (3.7)

o2 =Var(Y) = b"Pa(e) (3.8)

3.1.2. Ajustamento dos Modelos

Estimacdo dos parametros
Num modelo linear generalizado o parametro de interesse é [, sendo estimado pelo método da

maxima verosimilhanga. O parametro de dispersdo ¢, quando existe, é estimado pelo método dos
momentos. A func¢do de verosimilhangca do modelo, em func¢do de 3, é dado por (Turkman, 2000):

LB) = Ty fOil6i, 8) = Ty exp (P22 + ey, )} = exp {Ti, 22X 220 4+ 5L c(0 )}
(3.9)

O logaritmo da fungdo de verosimilhanga é dado por:

In(L(B)) = 1(B) = Tty (2 4 v )} = Biy L) (3.10)

[; — contribuicdo de cada observagdo y; para a verosimilhanca

Os estimadores de maxima verosimilhanga para § sdo obtidos a partir da solugdo do sistema de
equacdes de verosimilhanca. Essas equacgGes sdo dadas por:

oUB) _ yn U _ —
aBk - Zizl aBk - O,k - 1;---;p (3.11)

A equacdo é a derivada do logaritmo da verosimilhanga em relagdo ao parametro 8 e pode-se chamar
de Score. Estas equagbes de maxima verosimilhanga nao tém, em geral, uma solugdo analitica, sendo
necessario recorrer a métodos numéricos para a sua resolucdo. Tendo em vista os MLG, (Wedderburn,
1972) construiram um algoritmo que permite resolver estas equagdes, o que em muito contribuiu para
o sucesso destes modelos, por ser facil de implementar a nivel computacional e adaptavel aos varios
MLG. O algoritmo é denominado de Método lterativo de Minimos Quadrados Ponderados e baseia-se
no método dos Scores de Fisher.

Método dos Scores de Fisher
Este método é uma generalizacdo do método de Newton-Raphson e difere deste na medida em que
substitui a segunda derivada, ou a matriz Hessiana, pelo seu valor esperado. A fun¢do Score é dada
por:

SB) = 6%) (3.12)
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A matriz de covariancia da funcao Score é designada por matriz de Informacao de Fisher e consiste no
simétrico da matriz Hessiana:

—p_ 0SB\ _ p(_9%L®B
1) = E( B ) - E( 6,8kaﬁk) (3.13)
O método iterativo é dado por:
Bie+1 = B + 1(Bi) ' S(Br) (3.14)

com [, — estimativa de 8 na k-ésima iteragdo

Como critério de paragem, é usual limitar o erro absoluto, ou seja, para um tal € o método é
interrompido e considera-se como solugdo x;, este é dado por:

X = xp-all < € (3.15)

Depois de terem sido obtidas as estimativas dos coeficientes da regressdo, é necessario avaliar a
qualidade de ajuste do modelo. Importa verificar a significancia dos coeficientes estimados, ou seja,
verificar se existe uma associacdo estatisticamente significativa entre as varidveis explicativas e a
variavel resposta. Para isso, sera utilizado o teste de Wald e o teste de razdo de verosimilhangas.
Existem ainda métodos de selecdo de variaveis que indicam quais as varidveis que tém mais
importancia para a varidvel resposta. Os métodos de selecdo Stepwise, com base no critério de
Informacgdo de Akaike, calculam o quanto uma varidvel independente explica a varidvel resposta e a
Deviance é apresentada como uma medida de avaliacdo de ajuste do modelo. Por fim, serd introduzido
o teste de Tukey, um teste de comparag¢des multiplas.

Teste de Wald
O teste de Wald permite inferir se um determinado parametro tem influéncia ou ndao no modelo,

através do teste de hipdteses da nulidade do parametro:

Ho: B =0vs Hy: B # 0,k =1,...,p (3.16)
A estatistica de teste, sob a validade de H, é dada por:

. = E] ~
W= it N(0,1) (3.17)

se(ﬂj) — erro padrao da estimativa de maxima verosimilhanca

Teste de razao de verosimilhangas
O teste de razdo de verosimilhangas é utilizado quando se pretende comparar a qualidade de

ajustamento de dois modelos encaixados, ou seja, modelos em que um tem o subconjunto de variaveis
de outro modelo. Além disso, também permite verificar se o modelo é globalmente significativo,
através do teste de significancia dos coeficientes estimados simultaneamente. Dados dois modelos
encaixados, M, e M, com um numero de varidveis p e q, respetivamente, tal que p < q, para comparar
a qualidade de ajustamento de dois modelos aplica-se o teste de razao de verosimilhangas, sob a
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hipotese de que as g — p varidveis no modelo ndo apresentam acréscimo significativo na qualidade do
modelo. O teste de hipdteses a testar é:

Hy: As q — p varidveis no modelo ndo sio significativas
vs
H,:As q — p varidveis no modelo sdo significativas (3.18)

A estatistica de teste, sob a validade de H, é dada por:
G=-2|——<% ~)(§_p (3.19)

In (LMp (ﬁ)) — fungdo logaritmo da verosimilhanga do modelo M,, com p variaveis

In| Ly (B) ) - funcdo logaritmo da verosimilhanga do modelo M, com g variaveis
q q

Métodos de selegdo Stepwise
Quando se estd perante inUmeras varidaveis em que se pretende avaliar se sdo significativas para uma

variavel resposta, existe uma metodologia que escolhe as variaveis significativas a reter no modelo e
gue se denomina de Stepwise. Existem duas abordagens, o Forward, que consiste em comecar com o
modelo nulo (sem nenhuma variavel) e ir adicionando as varidveis, uma a uma, caso contribuam para
explicar a varidvel resposta; e o Backward, em que o modelo comega com todas as varidveis e é
retirada, uma a uma, a varidvel menos significativa. Em ambas as abordagens, é através do resultado
do teste de Wald que se escolhe a variavel a adicionar ou a retirar, e para avaliar a importancia para
explicar a varidvel resposta é feito o teste de razdo de verosimilhancas.

Critério de Informacao Akaike (AIC)
O critério de informacdo de Akaike foi desenvolvido por Hirotugu Akaike e proposto em 1974. Esta

medida é uma estatistica que tem por base o logaritmo da verosimilhanga e penaliza o modelo com
muitas varidveis. Com base neste critério, pretende-se examinar a complexidade do modelo e avaliar
como se ajusta aos dados em estudo. A medida AIC é dada por:

AIC = —2[Log(L) — k] (3.20)

k — nimero de pardmetros do modelo
L — valor da verosimilhanga para o modelo estimado

O AIC permite comparar modelos, encaixados ou ndao encaixados, e escolher o melhor entre eles.
Quanto menor for o valor do AIC menor serd a informac¢do perdida e, por isso, melhor sera o
ajustamento do modelo.

Deviance

A deviance é uma medida estatistica que avalia a significancia dos coeficientes estimados e tem por
base o teste de razdo de verosimilhancas. Considerem-se dois modelos, o primeiro com a variavel
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presente e o segundo sem essa varidvel. O teste da razdo de verosimilhancas permite afirmar que, sob
a hipdtese de o modelo com a varidvel presente ser o verdadeiro modelo, a deviance é dada por:

L(modelo com a variavel) 2

D= —2Ln[ X2q (3.21)

L(modelo saturado)
O valor D representa o desvio do modelo ajustado em relagdo ao modelo saturado. Para avaliar a
significancia de uma varidvel explicativa no modelo, calcula-se a diferenga entre o valor da deviance
do modelo sem a variavel e o valor da deviance do modelo com a varidvel. Quanto mais préximo o
modelo ajustado, fi, estiver dos dados observados, y, menor sera o valor de D, ou seja, um valor mais
alto de Deviance indica um pior ajuste.

Teste de Tukey
Este teste foi desenvolvido por John Wilder Tukey e esta apresentado em (Tukey, 1949). E um teste de

comparacoes multiplas que permite comparar a média dos niveis de uma varidvel categérica entre si.
Caso o valor-p do teste seja inferior ao nivel de significancia pretendido, considera-se que existe uma
diferenca significativa na média de um dos niveis da varidvel, ou seja, os niveis sdo distintos entre si.

3.1.3. MLG na Tarifagao de Seguros

No caso particular da tarifacdo de seguros, a facil aplicacdo dos MLG nao foi excecdo e tem assumido,
nas ultimas décadas, um papel importante na construcdo de tarifas de seguros. Com base em
informacdo histdrica, o modelo identifica as varidveis que tém impacto no risco e, assim, estima-se o
montante de indemnizagdes a pagar e o prémio necessario a cobrar. Devido ao resultado aleatdrio que
advém do risco, a matematica e a estatistica apresentam conceitos fundamentais como amostra
representativa e a lei dos grandes nimeros que permitem quantificar o risco. Sendo a mensuracdo do
risco feita com base na Frequéncia e no Custo Médio do sinistro, estas serdo as varidveis dependentes
modeladas pelo GLM. Ajusta-se um modelo para cada uma delas porque as causas que explicam o seu
comportamento nem sempre sdo as mesmas e porque as duas variaveis tém diferentes naturezas
estatisticas, a frequéncia (N(t) — nimero de sinistros ocorridos no intervalo de tempo é [0, t[ ) é uma
varidvel discreta e o custo X; — montante do i-ésimo sinistro, i = 1, ..., N) é uma varidvel continua e
positiva. O montante agregado de perda é dado por:

S =3r9x, (3.22)

Quando as varidveis X; sdo identicamente distribuidas, parai = 1, ..., N, tem-se que o Prémio de Risco
é dado por:
P(t) = E[N(t)] X E(X) (3.23)

3.1.4. Modelo de Regressao Logistica e Logistica Multinomial

No modelo de regressdo logistica, a partir de um dado conjunto de varidveis explicativas, é possivel
modelar uma varidvel dependente de natureza discreta com dois resultados possiveis: a presenca de
uma caracteristica, ou a auséncia da mesma (Agresti, 1996). Ou seja, trata-se de uma variavel
dicotémica podendo receber os valores 0 e 1, consoante se determinado fenémeno ou
comportamento se verifica, ou pelo contrario, ndo se verifica. O modelo permite-nos estimar a
probabilidade de um determinado evento ocorrer, face um conjunto de varidveis explicativas.
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Formulagao
Uma varidvel aleatéria Y ~Binomial(n,p), onde Y é o numero de sucessos entre n tentativas, dado
uma probabilidade de sucesso p, a sua fungao massa de probabilidade é dada por:

f(yIn,p) = (;) p’(L=p)"7 (3.24)
sendo E[Y] = np e V[Y] = np(1 — p).

Esta distribuicdo pertence a Familia Exponencial porque a sua funcdo massa de probabilidade pode ser
escrita da seguinte forma:

f(yln,p) = exp [log (7;) + ylog(p) + (n — y) log(1 — p)] =

= exp [ylog (1%)) — (—nlog(1 —p)) +log (;)]

(3.25)
sendo 6 = log (1%) ,b(@) = —nlog(1 —p)ec(y,¢) =log (;)

Sendo a distribuigdo Bernoulli um caso particular da distribuigdo Binomial, Y ~Binomial(1,p) <
Y~Bernoulli(p), também a distribuigdo Bernoulli faz parte da Familia Exponencial.

Pelo primeiro termo da equagao
(3.25), pode ver-se que a fungdo de ligacdo utilizada é o logit, que é o logaritmo da razdo entre a
probabilidade de sucesso e a probabilidade de insucesso, a sua equacdo é:

logit(p) = log (1%) (3.26)

Consideremos X o conjunto de p covaridveis, x4, ey Xp, A probabilidade de o acontecimento de
interesse ocorrer é dada por:

eBo+ lei1+ .t Bpxl-p

p=P(Y=1|X)=1+ 7 i=1,..,n (3.27)

e ot lei1+ .t Bpxip 4

Para mais informagdes sobre este modelo, recomenda-se a leitura de (Hosmer, Lemeshow, & Rodney,
2013).

Quando se tem uma variavel dependente com mais de duas categorias, deve-se optar por um modelo
logistico multinomial se se pretende prever a probabilidade de ocorréncia de cada categoria. Este
modelo é uma extensdo da regressao logistica, por isso, o método de estimagdo das probabilidades
para a varidvel resposta (condicionadas por covaridveis X = (Xy, ..., X})) e os pressupostos sdo
similares ao modelo de regressdo logistica com a transformacgdo logit. Considerando a variavel
dependente Y com m + 1 categorias codificadas por 0,1,...,m. Tal como na regressdo logistica
bindria, uma das categorias da varidvel dependente vai ser escolhida como categoria de referéncia e,
na estimacgdo dos odds ratios, cada uma das outras categorias € comparada com essa referéncia. Assim,
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o modelo de regressao multinomial consiste num conjunto de m + 1 modelos de regressao logistica
corrigidos, um para cada uma das m + 1 categorias da variavel dependente (Maroco J., 2018).

Formulagao
A distribuicao multinomial generaliza a distribuigdo binomial permitindo que a varidvel resposta tenha
mais do que um resultado possivel dentro de categorias. A fungdo massa de probabilidade para a
distribuicdo multinomial é dada por:

i
f@inw = (555 TR = T, 2 (3.28)
As odds (razdo entre a probabilidade de sucesso e de insucesso) para cada categoriaj =1, ..., m em
relacdo a categoria de referéncia (Y = 0) sdo dadas por:

_ Pr=jix)

odds;j = P(Y=0|X)

(3.29)
A expressdo geral para a probabilidade de se observar uma determinada categoria j, com j =
0,1, ...,m, onde todos os coeficientes de regressdo da categoria tomada como referéncia (j = 0) sdo
nulos:

k
ePiotEiz1 BjiXi

P(Y = jIX) =

j=0,1,..,m (3.30)

k v. !
1+ym, ePlotZiz, BriXi

Para mais informacgGes sobre este modelo, recomenda-se a leitura de (Agresti, 2013).

3.1.5. Modelo de Regressao Gama

O custo dos sinistros é uma variavel resposta continua, estritamente positiva e apresenta assimetria a
direita, como é usual no caso dos montantes das indemniza¢Ges a pagar. Assim, uma distribuicao que
geralmente se ajusta bem a este tipo de dados é a distribuicdo Gama. Segundo (Johnson P. E., 2014),
esta distribuicdo é adequada quando se suspeita que a ligagdo entre a média e a variancia é “fixa”, ou
seja, se se esperar um valor pequeno da variavel resposta, deve se esperar também um pequeno valor
na variancia.

Admitindo que a variavel aleatdria Y~Gama(a, ), a fungdo de densidade de probabilidade de
distribuicdo Gama(a, ) é dada por:

1
BT (@)

fe) = y* e /B,y >0,a,>0 (3.31)
sendo I'(a) = f0+°°y°“1e‘ydy, o integral converge @ > 0 e define a funcdo conhecida por Fungdo
Gama. Além disso, E[Y] = %e V[Y] = %

Para mais informacgdGes sobre este modelo, recomenda-se a leitura de (McCullagh & Nelder, 1989).
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3.1.6. Distribuicdao Pareto Generalizada

Uma distribuicdo possivel e adequada para modelar os “grandes” sinistros é a distribuicdao Pareto
Generalizada (GDP). Esta distribuicao foi introduzida por Pickands, em 1975, para modelar excedentes
acima de um limiar.

Formulagao
Uma variavel aleatéria Y segue uma distribuicdo GDP, com parametros de forma, localizacdo e escala
designados por ¢, u € Re g > 0, respetivamente, se a sua fungdo densidade de probabilidade é dada
pela expressao:

—u 1o
§(1+e¥) e e#0
fOle o) =47 R (3.32)
-(1+e=—) =", e¢+#0
g g
See >0entdoy = u, enquanto,see < Otemosu =y =>pu— %
A média e a variancia sdo dadas pela expressao:
E[Y] =u+1i_£,e< 1 (3.33)
0.2
V[Y] ,e<1/2 (3.34)

- (1-8)?2(1-2¢)

A distribuicao Pareto Generalizada é uma distribuicao bastante versatil, dado que muitas distribui¢cdes
de probabilidade sdo casos particulares desta, consoante o valor que os seus parametros tomam, por
exemplo:

o See=0eu=0,reduz-se a distribuicdo Exponencial de valor médio o.

o - . R 1
o Seeg=0eu= o coincide com a distribuicdo Pareto com parametro de forma e de escala

g
&
e See=—1epu=0,reduz-se a distribuigdo Uniforme em (0, o).

Para mais informacgdes sobre este modelo, recomenda-se a leitura de (Pickands, 1975).
3.1.7. Vantagens e Desvantagens dos MLG

Os modelos lineares generalizados, para além das ja apresentadas vantagens que trazem a tradicional
regressao linear, estdo bem estabelecidos em termos de literatura, aceitagao regulatéria e software
disponivel; pela experiéncia estdo bem testados, tendo sido encontrados resultados significativos em
dados de Seguradoras; sao facilmente interpretaveis, percebendo o caminho percorrido pelo modelo
desde o input até ao output. Por outro lado, existem ainda alguns pressupostos que limitam o modelo,
como a funcdo de ligacdo ou a funcdo do erro; ndo conseguir incorporar varidveis explicativas
correlacionadas; ndo detetar, diretamente, as interacOes existentes relevantes e a ndo linearidade; a
sensibilidade a outliers; precisar de uma quantidade de dados significativa, sendo que quantas mais
variaveis explicativas se queira incluir, maior tem de ser o tamanho da amostra.
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Recentemente, tém surgido métodos de outro tipo que tém sido apontados como o futuro do Big
Data. Esses sdo os modelos de Machine Learning (ML), um subconjunto da Inteligéncia Artificial, que,
comparativamente com os MLG, podem resolver, na maioria, 0 mesmo problema de perspetivas
diferentes; ndo é necessario cumprir com tantos pressupostos. Em termos de previsibilidade, acredita-
se que, em geral, os modelos de ML tém capacidade superior aos MLG.

Neste trabalho utilizou-se tanto os MLG como modelos de ML, nomeadamente Anélise de Clusters e
Arvores de Decis3o, cuja metodologia é apresentada de seguida.

3.2. ANALISE DE CLUSTERS

A andlise de clusters é a arte de encontrar grupos nos dados (Leonard & Rousseeuw, 1990). Pode ser
considerado um algoritmo de classificagdo ML, com base em aprendizagem ndo supervisionada, que
consiste em identificar grupos homogéneos (clusters) de um conjunto de dados heterogéneos. Tendo
uma base de dados dispostos numa matriz n X p (em que as n linhas correspondem as informagdes
sobre os n objetos relativamente as p varidveis observadas (colunas)) é escolhida uma fung¢do de
distancia para relacionar os objetos, de tal modo que a variabilidade entre elementos do mesmo
cluster seja minima e a variabilidade entre clusters seja maxima. Para a analise de dados multivariados,
esta técnica da estatistica descritiva é utilizada com uma ferramenta exploratdria e de redugdo da
dimensionalidade que revela estruturas de classificacdo num conjunto de dados, sem informacao
prévia de possiveis agrupamentos. Na analise de clusters, o agrupamento de objetos/variaveis é feito
a partir de medidas de semelhancgas ou de dissemelhancas entre, inicialmente, dois objetos e, mais
tarde, entre dois clusters (Maroco J., 2003).

3.2.1. Medidas de Semelhanga e de Dissemelhanga

Uma medida de semelhanca (ou de dissemelhanca) é uma funcdo, s (ou d), que a cada par de objetos
faz corresponder um valor real (usualmente, tomam valores no intervalo [0,1]). A relagdo entre a
medida de dissemelhan¢a e a medida de semelhanga é dada por s = constante —d, sendo a
constante geralmente o valor maximo que d pode tomar. A partir da matriz de dados (n X p) é possivel
construir a matriz de semelhangas (ou de dissemelhangas) (n X n). A proximidade de i e j é tanto maior
qguanto menor é a dissemelhancga entre eles.

Uma medida de dissemelhanga d;; entre um objeto i e um objeto j deverd satisfazer algumas
propriedades:

dl-j >0,Vvij=1,..,n
di;=0,Vij=1,..,n;(Identidade)

* d;j= d;j;,Vi,j=1,..,n;(Simetria)
di; < diy + dy;,V i,j, k (Desigualdade Triangular)

No caso de as medidas de dissemelhanga verificarem, além das trés primeiras condi¢Ges, a
desigualdade triangular fala-se em distancia.

Uma medida de semelhanca s;; entre um objeto i e um objeto j devera satisfazer algumas
propriedades:
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= 0 SijS]..Vi,j
" s = 55 Vi j=1,..,n(Simetria)
= s5;=1Vi=1,..,n(ldentidade)

Sdo varias as medidas que podem ser utilizadas como medidas de distancia ou dissemelhanca entre
cada par de objetos, sendo que estas dependem da natureza das caracteristicas que sdo observadas
nos objetos. Assim para dois objetos i e j, para as varidveis quantitativas v = 1,2, ...,p podem ser
utilizadas as medidas seguintes:

= Distancia Euclidiana
1/2
dij = [Zh-1 Xiw — Xj)?] (3.35)

Apesar da distancia euclidiana ser a mais utilizada, esta apresenta algumas desvantagens, como o seu
comportamento para varidveis com variancias muito distintas, muito correlacionadas, medidas em
escalas diferentes e quando existem dados omissos. Para suplantar os defeitos da distancia euclidiana,
é apresentada a distancia de Manhattan que deriva da distancia Euclidiana.

= Distancia absoluta ou de Manhattan ou City Block

dij = 2oy | Xiw — X (3.36)

A distancia de Manhattan mede a distancia numa configuracdo retilinea. E menos afetada por outliers
do que a distancia euclidiana e mais facil de interpretar.

3.2.2. Métodos de Classificacdo

Dentro dos métodos de analise de clusters, os mais utilizados sdo os Hierdrquicos e os nao
Hierdrquicos.

Nos métodos hierarquicos os clusters formam uma hierarquia em que, dados dois grupos, quaisquer
gue sejam, ou sao disjuntos ou um deles esta contido no outro. Dentro destes, podem ser do tipo
aglomerativo (utilizados normalmente em amostras pequenas, n < 250), no caso de a construgdo da
hierarquia se basear na fusdo sucessiva de grupos, ou do tipo divisivo, no caso de a hierarquia se basear
na divisdo sucessiva de grupos. A representagao grafica das hierarquias formadas é, usualmente, feita
através de um dendrograma, que permite visualizar as fusGes ou divisdes feitas em cada nivel da
anadlise de clusters. Este tipo de métodos tem o defeito de nunca poderem reparar o que foi feito em
conjuntos prévios de agrupamento (Leonard & Rousseeuw, 1990). Para a construgdo da hierarquia é
definida uma regra de ligacdo, com base nas semelhancas/dissemelhancas definidas anteriormente,
as quais permitem selecionar a(s) classe(s) que se vao fundir ou dividir em cada passo.

= Método da Ligagdo Simples ou do Vizinho mais préximo

Sendo C; e C; duas classes, a dissemelhanga entre elas sera dada pelo valor da menor dissemelhanga
entre um elemento de C; e um elemento de (;, isto é:
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DCiCj = mln{dul € Ci /\j € C] } (337)

(No caso de os dois elementos estarem a mesma distancia é escolhido um deles de modo arbitrario)
Este método é mais eficaz para o tipo aglomerativo do que divisivo, pois, no caso das sucessivas
divisdes, o algoritmo é computacionalmente ineficiente.

= Método da Ligagdo Completa ou do Vizinho mais afastado
A dissemelhanca entre duas classes C; e C; € definida como sendo a maior dissemelhanga entre um
elemento de ; e um elemento de C; :

DCiCj = max{dij:i € Ci /\j € C] } (338)

= Método da Ligagao Média
A dissemelhanca entre duas classes C; e C; € dada pela média das dissemelhangas entre os elementos
de todos os pares que se podem formar com um elemento de C; e outro de C; :

noe"o
it Xindy

De,c, = (3.39)

ninj

n; —ndmero de objetos da Classe i
n; — numero de objetos da Classe j

= Método do Centroide
Neste método, a distancia entre duas classes é dada pela distancia entre os centros das classes
(centroides). Os centroides das classes C; e C; sdo dados por:

_ Yiec;xi _ _ Xjec;Xj
= —1t x, = ———

i = 7 " (3.40)
x; —é o vetor das n observagdes do objeto i
Xj — € o vetor das n observag¢des do objeto j
Assim, a distancia entre duas classes C; e C; é dada por:
Deyc; = d(Xi, %;) (3.41)

= Método da Ligagdao Mediana
Neste método a distancia entre duas classes, C; e (;, é dada pela mediana das distancias entre todos

os pares de elementos pertencentes a esses grupos, ou seja:

Xi+ X
2

x = (3.42)
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= Método de Ward
Neste método é utilizada uma medida baseada na média das dissemelhangas entre classes, sendo que
essa é calculada como a soma dos quadrados das distancias dos elementos das duas classes C; e C;,
aos respetivos centroides sofrem quando se juntam estas duas classes, dada por:

nyn;d

Sy (3.43)
ni+ TLJ'

Quando se pretende decidir quais as classes a juntar, em cada ciclo do algoritmo, é calculado este

incremento para todos os possiveis pares de classes; sdo escolhidas aquelas que correspondem a um

menor incremento. Este incremento da soma dos quadrados significa perda de informacao, por isso,

pretende-se escolher o menor.

Os métodos nao hierdrquicos distinguem-se dos métodos hierarquicos por ndo constituirem
hierarquias, permitindo, assim, reagrupar os objetos em clusters diferentes daqueles em que foram
colocados inicialmente. Contudo, estes métodos necessitam que se defina o nimero de clusters que
se pretende obter, que por vezes nao é facil definir a priori, por ndo se conhecer a estrutura dos dados.
Para contornar esta questao, pode fazer-se primeiro um método hierdrquico e utilizar o nimero de
clusters obtido. Existem vdrios tipos destes métodos que variam consoante os principios assumidos;
os que se destacam e vao ser apresentados sdo os métodos de particao.

Os métodos de partigdo aplicam-se apenas a objetos e operam sobre a matriz de dados inicial, com
base nela é construida uma particao, isto é, uma cole¢do de grupos distintos de objetos cuja reunido
constitui o conjunto de objetos inicial. O método das K-means é o mais utilizado e mede a proximidade
entre grupos através da distancia euclidiana entre os centroides dos grupos. Os métodos de parti¢do
usam procedimentos que em geral seguem os passos seguintes (Johnson R. a., 2008):

1. Selecionar uma partigdo inicial dos n objectos em k clusters;

2. Calcular os centroides para cada um dos k clusters;

3. Agrupar os objetos aos clusters cujos centroides se encontram mais proximos, depois voltar
ao passo (2) até ndo ocorrer variagdo significativa na distancia minima de cada objeto da base
de dados a cada um dos centroides dos k clusters (ou até que o nimero maximo de iteragdes
ou o critério de convergéncia, definido pelo analista, seja alcancado).

O método das K-means apresenta como vantagens a aplicacdo num conjunto de dados com grande
dimensdo e, usualmente, a rapida convergéncia. Contudo, ele tende a procurar clusters esféricos do
mesmo tamanho, por isso é preciso fazer um esfor¢o para minimizar a variancia a volta do centroide
do cluster.
Escolha do nimero de clusters

Existem vdrias técnicas para se determinar o nimero adequado de clusters. Esta escolha depende do
tipo de dados e, por isso, é muitas vezes subjetiva. No caso dos métodos hierarquicos é possivel definir
o numero de clusters através da visualizacdo do dendrograma. Neste, procura-se grandes alteracGes
na distancia para as sucessivas fusées (barras de jun¢do de classes relativamente compridas) e decide-
se o ponto de corte do dendrograma. No caso dos métodos ndo hierarquicos, é necessario indicar a
partida o nimero de clusters, assim pode-se utilizar um método hierarquico e escolher o nimero
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conforme anteriormente apresentado, ou utilizar outros métodos de escolha baseados na varidncia

explicada pela classificagdo. Para além do conhecimento e do tipo de experiéncia sobre os dados em

questdo, alguns dos métodos utilizados para escolher o nimero de clusters dos métodos ndo

hierdrquicos sao:

Método de Elbow — também conhecido como método do cotovelo, este método testa a
variancia dos dados em relagdo ao numero de clusters. O nimero 6timo de clusters é aquele
em que um aumento deste ndo traduz um aumento de diferenciabilidade, por isso nao faz
sentido aumentar o nimero de clusters. Para encontrar este nimero basta observar o grafico
e encontrar o valor de k (eixo x) no qual houve uma queda acentuada da varidncia (eixo y) e
a partir do qual este valor estabiliza a variancia. A denominacao de método de cotovelo deve-
se ao tipo de forma que o grafico apresenta e o valor de k 6timo ser o cotovelo, se se imaginar
que a linha do grafico é um braco.

Método da Silhueta — este método mede o quanto um ponto é semelhante ao cluster onde se
encontra em comparacdo com os outros clusters. A silhueta é uma medida que permite
quantificar a semelhanca de objetos, varia entre -1 (ndo é semelhante) e 1 (é semelhante); se
a maioria dos objetos tiver um valor alto de silhueta significa que a classificacdo de clusters é
apropriada.

3.2.3. Avaliagao da Classificagao

Para avaliar as classificagGes obtidas por medidas de distancia e métodos de ligacdo diferentes, pode-

se construir uma nova matriz de dissemelhangas em que o elemento (i, j) é o valor da dissemelhanga

entre as classes que continham i e j imediatamente antes da sua fusdo. Para validar a classificagdo

deve-se comparar a matriz inicial com esta nova matriz.

Esta comparacdo pode ser feita para métodos hierarquicos, utilizando:

Coeficiente de Correlagdo Cofenética — obtém-se calculando o valor do coeficiente de
correlacdo usual entre os valores da matriz original e os valores da nova matriz.

e 2:%(61j—8)(dyj—d) (3.44)

\2 N2
nx jziz,(di{jf) x jziz,(s”_‘s)

n-1

Quanto mais proximo for o valor r de 1 melhor é a classificacdo.

Para avaliar as classificagGes obtidas por métodos de classificacdo distintos, serao utilizadas medidas

internas que avaliam a classificacdo com base na coesdo e separacdo dos dados armazenados em cada

cluster.

Conectividade —indica o grau de conectividade dos agrupamentos determinada pelos vizinhos
mais préximos.
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Conectividade = YN, Zle Xinm (3.45)

nn - observagdo do j-ésimo vizinho mais préximo de i
. . 1 -
xi,nni( - é0seie nn; , pertencem ao mesmo cluster e S caso contrario
J

N — nimero de observagées
L — parametro que determina o numero de vizinhos que contribuem para a medida de
conectividade.

Esta medida varia entre [0, o[ e o objetivo é maximiza-la.

indice de Dunn — este critério identifica clusters densos e bem separados. E definido como a
razao entre a distancia minima entre clusters e a distancia maxima entre clusters.

Ming<i<jend(i,j)

Dunn =
maxi<g=md’ (k)

(3.46)

d — mede a distancia inter-cluster
d’ — mede a distancia intra-cluster
i, ], k —indice de clusters

O objetivo é maximizar esta medida pois o critério interno procura clusters com alta
similaridade intra-cluster e baixa similaridade inter-cluster.

Coeficiente de Silhueta — avalia a distancia média intra-cluster (a) e a distancia média mais
proxima de outro cluster (b) para cada ponto da amostra.

bi—ai

Coeficiente Silhueta = (3.47)

max (a;,b;)
a; — distancia média entre i e todos os outros pontos pertencentes ao mesmo cluster

b; — distancia média entre i e todos os outros pontos pertencentes ao cluster mais préximo

Tal como descrito no nimero étimo de clusters este valor varia entre -1 e 1 e o objetivo é
maximiza-lo.

Em suma, a metodologia aplicada na Andlise de Clusters consistird na escolha do melhor método

Hierdrquico, com base na melhor distancia entre a Euclidiana e a Manhattan e com base no melhor

método de ligacdo (Simples, Completa, Média, Centroide, Mediana, Ward) através do valor do

coeficiente de correlagdo cofenética. Além desse método, serd utilizado o K-means com base no

numero 6timo de clusters. A escolha entre o método Hierarquico e o método ndo Hierarquico sera

feita com base nas medidas de avaliagdo internas (conectividade, indice de Dunn e o coeficiente de

silhueta) e/ou com base na experiéncia e conhecimento sobre os dados.
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3.2.4. Vantagens e Desvantagens da Analise de Clusters

A Andlise de Clusters como método de agrupamento apresenta como vantagens:
= Os resultados obtidos sdo de facil visualizacdo e interpretacdo, que permitem
distinguir bem os agrupamentos feitos;
= O agrupamento feito e que é desconhecido a priori permite descrever de forma mais
eficiente e eficaz as caracteristicas peculiares de cada um dos grupos identificados.

As desvantagens desta técnica que tém sido identificadas sdo:

= A redugdo da matriz de dados original para uma forma mais compacta leva a que
algumas caracteristicas dos objetos individuais percam variabilidade, pois estdo a ser
substituidas pelos valores médios de cada caracteristica do conjunto de dados da
amostra desagregada;

= Apesar de se ficar a conhecer melhor os dados, os critérios para definir o nUmero
6timo de clusters sdo bastante subjetivos, o que leva a resultados distintos e a
necessidade de haver um bom conhecimento por parte do investigador.

3.3. ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo sdao um modelo preditivo de ML que pode ser utilizado como modelo de
regressao ou de classificacdo. No caso de se querer prever um valor numérico, a arvore é denominada
de arvore de regressao; no caso de se querer obter como resposta uma variavel categorica, a arvore
é denominada de arvore de classificagdo. Um modelo de arvores de decisdo é constituido a partir de
um conjunto de dados de treino, ou seja, € um método de aprendizagem supervisionada.

A arvore vai dividindo um conjunto de dados em grupos homogéneos, cada uma dessas divisdes é
representada pelo um né na arvore. O nd raiz é o inicio da arvore e é o atributo que melhor divide o
conjunto de dados, a ramificacdo da arvore continua com os nds de decisdo que sdo formados quando
é feita uma condigdo ldgica. Apds as ramificagdes que a drvore achar relevante fazer, obtém-se os nds
terminais/folha que contém uma classe (arvore de classificacdo) ou um valor que é a média das
observag¢des daquele ramo (arvore de regressdo).

O objetivo deste método de ML é encontrar o(s) atributo(s) que geram a melhor divisdo de dados
homogéneos. Com base numa estrutura hierarquica, vdo descrevendo sequéncias de acontecimentos
no tempo e, por isso, os primeiros acontecimentos condicionam os seguintes. Os nds de decisdo sdo
constituidos pelas varidveis preditoras e, consoante o resultado da arvore, é possivel identificar
aquelas que possuem maior relagdo com a variavel resposta.

A inducdo de arvores de decisdo, segundo (Maimon, 2005), é definido como “dado um conjunto de
treino T composto por um vetor de atributos x = x; x5, ..., X, e uma variavel objetivo y com uma
distribuicdo desconhecida, o objetivo é induzir um classificador 6timo com um minimo de erro
generalizado.” O algoritmo que esta atras dos algoritmos de induc¢do de arvores de decisdo é o Top-
Down Induction of Decision Tree (TDIDT). Através deste, sdao produzidas regras de decisdo que vao
dividindo as observac¢des de acordo com os valores dos seus atributos preditivos. O algoritmo TDIDT é
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um método recursivo que procura, num conjunto de atributos, os melhores que dividem o conjunto
de dados em subconjuntos. Em cada nd, procura encontrar uma solucdo étima local, acreditando que
cada uma dessas escolhas leve a solugao 6tima global. Para o algoritmo escolher o atributo que melhor
divide os dados, é utilizado um critério de divisdao que se baseia em medidas como impureza, distancia
ou dependéncia. Neste trabalho, o algoritmo de inducdo de arvores de decisdo escolhido foi um dos
mais utilizados para obter arvores de regressao: o algoritmo CART.

3.3.1. Algoritmo CART

O termo CART (Classification and Regression Tree) foi introduzido pela primeira vez em 1984 por
Breiman e Freidman no seu trabalho sobre arvores de decisdo (Leo Breiman, 1984). A aplicacao deste
método pode ser dividida em quatro passos que sdo a construcdo da arvore, o fim da construcdo da
arvore, a poda da drvore e a selecdo da arvore ideal. A construgcdo de uma arvore comega com o seu
nod raiz, que inclui todos os valores. Para fazer a primeira divisdo do né é escolhida a melhor varidvel
dentro de todas as possiveis varidveis de divisdo e dentro de todos os possiveis valores de cada um
destas varidveis com base no critério de divisdo: indice de Gini.

=  Gini - Esta medida é baseada na pureza do né. Este indice mede a heterogeneidade dos dados,
por isso, a variavel preditora com menor indice Gini indica maior ordem na distribuicdo dos
dados em relagdo a varidvel resposta, e assim, é a escolhida para o né raiz.

A medida Gini é dada por:
Gini(N) =1 —Y%_, p(C|N)? (3.48)

Também se calcula o ganho da medida de Gini através da equacgao:

N

GanhoEntropia(S) = Gini(Npg;) — X, Tow Gini(N;) (3.49)
pai
Outra medida que pode ser usada é o erro da classificacdo, dado por:
ErroClassificacao(N) = 1 — max.(p(C|N)) (3.50)

O numero divisdes possiveis de uma variavel nominal N com k niveis corresponde a 21 —1. 0
critério da “melhor” divisdo de um né baseia-se nha minimiza¢do da variancia da varidvel resposta nos
segmentos descendentes e é dado pela redugdo da impuridade em dividir o né pai em dois nés filhos.
Este processo de divisdo, que se denomina de particionamento recursivo, é feito até que os nds sejam
0 mais puros possivel. O critério de paragem pode ser a definicdo de um nimero minimo até que o né
pare ou até a saturacdo, o que é preferivel. Apds o fim da construgdo da arvore, deve proceder-se a
poda que consiste em encontrar uma arvore mais pequena com a maxima eficiéncia, em um ou mais
conjuntos diferentes, face a utilizada para a construcgdo. Isto porque, ao deixar a arvore crescer
livremente, pode acontecer que os dados estejam demasiado ajustados ao conjunto de treino e conter
nds de baixa significancia estatistica. A poda a arvore é feita com base numa medida chamada taxa de
erro ajustada dada por:

EA(T) = E(T)+ « ContadorFolhas(T) (3.51)

- fator de ajuste incrementado gradualmente para criar novas subarvores
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Esta medida incrementa cada taxa de classificacdo errada, de cada né para o conjunto de treinamento,
pela imposicdao de uma penalidade baseada no nimero de folhas da arvore. Comeca-se pelos nds folha
e calcula-se a soma das taxas de erros dos nds filhos resultantes de uma divisdo. Essa taxa serd a fracao
de elementos pertencentes ao né que nao pertencem a sua classe. Se a taxa do né do pai for igual ou
inferior a soma dos filhos, a drvores é podada, eliminando os nés filhos. Quando a taxa de erro ajustada
para alguma subdrvore for menor do que a taxa da drvore completa, entdo tem-se a primeira
subarvore candidata e os ramos que nao fazem parte desta sdo eliminados. O processo reinicia-se com
esta subarvore até se obter uma subarvore que apresenta a menor taxa de erro, e essa sera a arvore
gue melhor classifica novos dados por meio de um conjunto de validagcdo. Existem também técnicas
de pré-poda (aplicar a poda durante a indugdo da arvore); no entanto, apesar de serem mais rapidas,
sdo menos eficazes que as de pds-poda descritas anteriormente. Isto porque corre-se o risco de
interromper o crescimento da arvore ao selecionar uma arvore subdtima. Quando o nimero de dados
é suficiente, utiliza-se o conjunto de teste para testar o modelo que estd a ser utilizado e avalia-se as
classificagdes obtidas.

3.3.2. Vantagens e Desvantagens das Arvores de Decisdo

De uma forma geral, as arvores de decisdo apresentam as seguintes vantagens em relacdo a outros
métodos de classificagdo (Lewis, 2000):
= Apresentam uma facil e simples interpretacdo dos resultados; o resultado observado é
facilmente explicado e comprovado por operagées logicas, enquanto isto ndo se verifica nos
modelos ML de “caixa negra”;
= N&o requer um tratamento de dados intensivo posterior a implementacdo para garantir a
qualidade dos dados;
=  QOpera tanto sobre dados numéricos como sobre dados categdricos;
=  Apresenta um bom desempenho a analisar grandes volumes de dados.

Sdo apontadas como desvantagens das arvores de decisdo:

= Adrvore resultante no final pode ndo ser a 6tima, visto que a decisdo 6tima é tomada para o
nodo em questao;

* E preciso ter em atencdo o overfitting (sobreajustamento), pois dados de treino com pouca
qualidade tendem a originar arvores demasiado ajustadas aos dados em questdo e podera
estar a classificar incorretamente;

= Nos modelos que utilizam varidveis categéricas com diferentes niveis existe uma tendéncia
para dar mais énfase ao ganho das varidveis com mais nivel de detalhe (Deng, 2011).
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4. MODELAGAO E ANALISE DOS DADOS

4.1.DADOS E UNIVERSO DO ESTUDO

Para este trabalho, vao ser utilizados os dados de uma Seguradora a operar, em Portugal, o ramo
Saude. A amostra é composta por 294.388 pessoas e respeita alguns critérios:

= Cobertura em estudo: Internamento
=  Periodo: 01.09.2017 a 31.08.2019

= Sem periodos de caréncia

=  Exposi¢aoaorisco=1

Sendo o Seguro de Saude constituido por diversas coberturas, decidiu-se estudar apenas a cobertura
de Internamento, no caso dos seguros individuais. Esta cobertura é a mais contratada e com custos
mais dispendiosos, sendo assim a cobertura que tem mais risco. Além disso, é a que mais justifica a
existéncia do seguro, tendo por base o principio da mutualiza¢do, pois a probabilidade de ocorréncia
de um sinistro deste tipo é baixa (aproximadamente 3%), mas, quando acontece, apresenta uma
grande variabilidade de custos.

A amostra utilizada corresponde a um total de dois anos, sendo que foram incluidas as pessoas com
seguro de saude entre os anos 2017 e 2019. N3o se incluiu os dados dos anos mais recentes (2020 e
2021) por terem sido anos com a existéncia da pandemia COVID-19 e, por isso, a utilizacdo do seguro
de saude poderia nao refletir o comportamento normal do risco, principalmente nos meses de
confinamento. Foi aplicado o critério de inclusdo de pessoas sem periodos de caréncia (este periodo
indica que, apesar de ja terem o seguro de saude, ndo o poderdo utilizar nesse periodo; esta medida
serve para proteger as Seguradoras da anti-sele¢do), porque, se uma pessoa estiver em periodo de
caréncia, ndo poderad utilizar o seguro e isso nao estara a refletir o seu comportamento de risco. Um
outro critério foi a inclusdo de pessoas com exposi¢ao ao risco igual a um num ano, ou seja, em cada
ano consideraram-se apenas as pessoas que estiveram o tempo todo em risco. Devido a dimensao da
carteira, foi possivel remover as pessoas que ndo tiveram o periodo de risco total e, mesmo assim,
ficar com uma amostra de dimensdo adequada. A chave considerada para identificar univocamente
cada cliente é dada por Apdlice+Cliente+Ano, ou seja, no universo da amostra, se uma pessoa teve o
seguro ativo durante os dois anos da amostra, é contabilizada por duas vezes, o risco do primeiro ano
e o risco do segundo ano.

Os softwares utilizados foram o SAS para construgao da amostra e o R Project para o desenvolvimento
da Andlise de Clusters, das Arvores de Decis3o e dos Modelos Lineares Generalizados.

No que diz respeito as varidveis selecionadas para o estudo, optou-se por dois tipos de informagao:
variaveis internas, que sdo varidveis da pessoa e do seu seguro que estdo disponiveis na base de dados
da Seguradora, e varidveis externas, que nao sdo disponibilizadas pelas pessoas, mas sim por bases de
dados do Pais, nomeadamente, a Transparéncia (dados sobre o SNS), o Confidencial Imobilidrio e o INE
(dados sobre os censos). Na Figura 4.1, estdo apresentadas as variaveis internas e externas que foram
incluidas neste estudo. O objetivo destas varidveis externas é estudar se varidveis socioecondmicas e
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varidveis relacionadas com o SNS tém impacto no risco que a Seguradora assume na cobertura de
Internamento. No caso das variaveis socioecondmicas, idealmente pretendia-se estudar, por exemplo,
o rendimento e a formagdo académica da pessoa, mas uma vez que a Seguradora nao recolhe esses

dados optou-se por utilizar estes dados de georreferenciacao.

Varidveis Internas

Varidveis Externas

Idade
Género
Parentesco
Estado Civil
Zona
Antiguidade
Garantias do Produto
Capital

Valor de oferta média/m2
Valor de transagdo média/m2
Valor de renda pedida média/m2

Valor de renda contratada média/m2

N2 de habitagbes com drea até 50 m2
N2 de habitagdes com drea entre 50 m2 e 100 m2
N2 de habita¢des com drea entre 100 m2 e 200 m2

N2 de habitagbes com drea superior a 200 m2

N2 de individuos com o 12 ciclo do ensino basico completo
N2 de individuos com o 22 ciclo do ensino basico completo
N2 de individuos com o 32 ciclo do ensino basico completo
N2 de individuos com o ensino secunddrio completo
N2 de individuos com o ensino pds-secundario completo
Ne de individuos com o ensino superior completo
N2 de individuos sem atividade econdmica
N2 de individuos empregados no setor primario

Poder de Compra
% utilizagdo global de consultas médias num ano
% utilizagdo global de consultas médias em trés anos
N@ de urgéncias
N2 de doentes saidos de Internamento
Ne de intervenc@es cirtrgicas
Ne de consultas médicas
% de primeiras consultas realizadas em tempo adequado

Canal Comercial
Forma de Pagamento
Tipo de Pagamento

N2 de habitages com 1 a 2 divisdes
Ne de habitagdes com 3 a 4 divisdes
N2 de individuos sem saber ler ou escrever

N2 de individuos empregados no setor secundario % de mulheres com mamografia realizada nos ultimos dois anos
Ne de individuos empregados no setor tercedrio

N2 de individuos pensionistas ou reformados

Figura 4.1 - Variadveis internas e varidveis externas

E importante fazer uma distingdo entre as varidveis internas e as varidveis externas. As variaveis
internas estdo ao nivel de cada pessoa, mas as variaveis externas sao varidveis de georreferenciacao,
ou seja, o valor que esta associado a pessoa reflete as caracteristicas da sua zona de residéncia, e estas
podem ndo coincidir com as suas caracteristicas. Assim, existe a possibilidade de haver algumas
discrepancias entre o comportamento da pessoa e o comportamento da sua zona, mas, neste
momento, é a Unica maneira de estudar este tipo de informacao, visto que no momento da subscricao
de um seguro de salde nao é pedido este tipo de informagdes. Além desta restricdo das variaveis
externas, existem informacdes que podem estar desatualizadas no que respeita a pessoa, isto porque
a informagdo proveniente do INE é relativamente aos censos de 2011. Apesar de ja terem sido
realizados censos em 2021, ndo foi possivel utilizar ja esses dados e, por isso, estd a ser utilizada alguma
informacdo de 2011 para anos da amostra relativos a 2017, 2018 e 2019.

Em termos de metodologia, optou-se por estudar primeiro quais as variaveis internas diferenciadoras
do risco e, em segundo lugar, fez-se um novo modelo onde, para além das varidveis internas se
introduziram mais as varidveis externas. Isto deveu-se ao facto de ndo se ter tido logo as varidveis
externas disponiveis e, assim, para ganhar experiéncia com a metodologia construiu-se um modelo
apenas com as varidveis internas. Além disso, a constru¢do dos dois modelos permitiu fazer
comparagdes como, por exemplo, avaliar se com a introdugao de varidveis externas existem varidveis
internas que deixam de ser significativas.

Por motivos de confidencialidade, alguns valores apresentados foram transformados e, por isso, ndo
sdo os valores reais da amostra. Além disso, em algumas variaveis internas procedeu-se a renomeacao
das classes por letras, pelo mesmo motivo.

4.2. TRATAMENTO DOS DADOS E ANALISE DESCRITIVA DAS VARIAVEIS

4.2.1. Variaveis Internas

No que diz respeito as varidveis internas, decidiu-se trata-las como varidveis categodricas, por isso, a
Idade foi transformada em escal®es etarios e a Antiguidade em escalGes de antiguidade. Nas variaveis
internas ndo foram encontrados dados omissos. De seguida, é feita uma breve andlise descritiva das
variaveis internas. No ANEXO 2 sdo apresentados uns graficos com o comportamento de risco de cada
uma das varidveis internas; as barras a verde indicam a quantidade de pessoas, a vermelho a média e
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o desvio-padrdo da taxa de utilizacdo do Internamento e a azul a média e o desvio-padrao do custo
médio do Internamento, por cada classe da variavel.

A ldade é uma variavel que estd identificada como diferenciadora do risco em saude e é utilizada
atualmente nos modelos de tarifacdo. Neste estudo, pretende-se confirmar a sua significancia e
perceber de que maneira o risco se distribui ao longo das idades. Assim, foram considerados escalGes
etdrios de cinco em cinco anos. O escaldo dos 41 anos aos 45 anos é o que tem mais pessoas (12,7%
da amostra) e nas idades avancadas, para idades superiores aos 80 anos, temos poucas pessoas na
amostra (694). Em termos de risco, percebe-se que existe uma tendéncia crescente tanto na utilizacdo
como no custo a medida que a idade aumenta, a partir dos 11 anos. Nas idades mais avancadas, nao
se pode tirar grandes conclusdes devido a dimensdo da amostra e, por isso, existe alguma variabilidade
na utilizacdo e no custo do Internamento.

Na amostra considerada, a propor¢dao homens-mulheres é dada por 44%-56%, é uma carteira
equilibrada em termos de género, sendo que existem mais pessoas do género feminino. As pessoas
gue tinham o género indefinido foram excluidas da amostra. Em termos de comportamento do risco,
nado ha diferencas na taxa de utilizacdo do Internamento para homens e mulheres, mas, no caso do
custo, os homens tém, em média, um custo superior ao das mulheres.

O Estado Civil das pessoas pode ser solteiro, casado, separado ou vitvo. Na amostra, 61% sdo pessoas
solteiras. Em termos de risco, este aparenta ser menor nos solteiros e maior nos viuvos.

O Parentesco indica a relagdo entre a pessoa segura e o tomador da apdlice, e esta pode ser uma das
seguintes categorias: Ascendente, Conjuge, Titular, Pai ou Mae, Filho (a), Neto (a), Irmao (3), Outras
relagdes. As primeiras classes aparentam ter um risco superior as ultimas classes.

A varidvel que indica hd quanto tempo a pessoa tem o seguro de saide na Companhia varia entre os
0 anos (as pessoas adquiram o seguro no primeiro ano da amostra) e os 30 anos. Contudo, a partir dos
18 anos, como existem poucas pessoas, iremos criar uma classe que abrange as pessoas com seguro
ha mais de 18 anos. Para as antiguidades iniciais, decidiu-se ndo as agrupar, pois nos primeiros anos
pode haver uma utilizagao diferente do seguro de salude: é um periodo de adapta¢do da pessoa ao
seguro e podera levar a um comportamento também diferente. Em termos de taxa de utilizacdo e de
custo, a tendéncia é ser crescente com a antiguidade.

Na varidvel Zona destaca-se a classe Grande Lisboa, sendo que 31% das pessoas da amostra vivem em
Lisboa. Esta divisdo das zonas do pais esta feita com base nas regides de Portugal e o Estrangeiro,
sendo que existem algumas excec¢des, pois tém também a ver com a distribuicdo da rede de
prestadores da Seguradora. O Estrangeiro é a classe com menos pessoas (265) e tera de se juntar a
outra classe com comportamentos de risco semelhantes para se poder tirar conclusdes. Em termos do
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risco, Lisboa é a zona com taxa de utilizacdo mais alta, mas ndo é a que tem custo mais alto, sendo os
Acores a zona que tem o custo mais alto. Contudo, é preciso ter particular atengao as classes que tém
poucas pessoas, avaliando se ndo é necessario agrupa-las a outras classes que lhes sejam homogéneas
em termos de risco.

Esta variavel contém as coberturas que o seguro tem, para além da cobertura do Internamento.
Distinguiu-se o produto | + A (Internamento e Ambulatdrio) do | + Acons (Internamento e Ambulatério
de consultas) porque, no primeiro, a pessoa tem um capital disponivel para a cobertura de
Ambulatério, enquanto, no segundo, apenas tem disponivel um nimero limitado de consultas e, por
isso, o risco envolvido entre os dois tipos de produto é diferente. A existéncia de mais coberturas
pressupde que estas tenham um capital disponivel; assim, se apenas tiverem o acesso a rede de
prestadores (o custo fica apenas a cargo do cliente, ndo ha financiamento da Seguradora) nessa
cobertura, ndo conta como a existéncia dessa cobertura. O produto | + A é o mais comum representado
31% da amostra. Em termos de risco, a taxa de utilizagdo é superior para produtos mais completos
(com mais coberturas) e o custo também aparenta ser assim, exceto na distin¢cdo entre os produtos |
e | + Acons. O produto | + A + PO, apesar de ter trés coberturas, ndo aparenta ter mais risco que o
produto | + A, mas tem menos pessoas e pode ser da aleatoriedade da amostra.

Os capitais disponiveis para a cobertura de Internamento nesta amostra sdo 11 entre os 10.000 euros
e 0s 500.000 euros. Contudo, existem uns que correspondem aos produtos mais comuns e, por isso,
tém mais pessoas, como é o caso dos 25.000 euros, dos 50.000 euros e dos 100.000 euros. Os restantes
capitais serdo agrupados aos capitais adjacentes, que tém mais pessoas, para os resultados terem uma
maior robustez estatistica. Assim, serdo analisados os capitais em quatro classes distintas: {10.000,
25.000}, {30.000, 35.000, 45.000, 50.000, 65.000, 75.000}, 100.000 e {250.000, 500.000}.

O Canal Comercial que indica onde feita a compra do seguro de saude estd dividido em oito classes
distintas. Estas classes, por motivo de confidencialidade da Seguradora, estdo classificadas por letras
sem nenhuma ordem em especifico e referem-se a canais de venda direta ou mediados. O Canal Aé o
mais comum, o Canal B e o Canal H tém apenas 892 e 140 pessoas, respetivamente, por isso serdo
agrupados a outros canais com comportamentos de risco idénticos. Em termos de taxa de utiliza¢do,
o canal que apresenta maior valor é os C, e menor valor é o A. Quanto ao custo da utilizacdo do
Internamento, a F é a que, em média, tem maior custo, e o menor custo é dado no B e no H, mas cujo
comportamento terd de ser mais bem analisado devido a dimensao da amostra.

A Forma de Pagamento é o tipo de fracionamento do prémio, por motivos de confidencialidade foram
atribuidas letras as classes. A classe A é a mais comum (83% da amostra). Em termos de risco, o
fracionamento A é o que apresenta menor taxa de utilizagdo e menor custo, mas os outros tipos de
fracionamento tém uma amostra reduzida, por isso, terdo de ser melhor analisados.

32



Quanto ao Tipo de Pagamento do prémio, este indica se o pagamento do prémio é de débito direto ou
nao, também foram atribuidas letras para codificar a varidvel. O mais comum na amostra (95%) é o A,
este tipo de pagamento tem menor taxa de utilizacdo e menor custo, mas a classe B contém pouca
informacao.

4.2.2. Variaveis Externas

Relativamente as varidveis externas, foi necessario fazer mais tratamentos nos dados, isto porque
estes provém de bases de dados distintas. O tratamento da informacdo das varidveis externas trouxe
alguns desafios nomeadamente a verificacdo de moradas, a transformacdo de variaveis, os valores
omissos e a anadlise de correlacdo. A informacdo das varidveis externas pode ser dividida em cinco
categorias: Casa, Poder de Compra, Escolaridade, Atividade Econdmica e Saude. De seguida, sdo
apresentadas as etapas percorridas até se ter as varidveis externas prontas a utilizar.

Verificagdo de moradas

Para fazer a ligacdo da amostra com as informacgdes das bases de dados externas, houve a limitacao
de se ter de utilizar as coordenadas geograficas atuais das pessoas da amostra, enquanto que a
informacdo das pessoas da amostra corresponde aos anos de 2017 a 2019. Assim, foi necessdrio
verificar se as coordenadas das pessoas atuais correspondiam as coordenadas dos anos da amostra,
ou seja, se uma pessoa tiver mudado o local de residéncia entre 2017 e 2022, ndo podera estar na
amostra, isto porque as informagdes das varidveis externas dependem todas do local de residéncia,
sdo variaveis de georreferenciagdo. Assim, das 294.388 pessoas da amostra inicial, 4,5% (13.263
pessoas) tinha uma morada atual diferente da amostra, por isso, a amostra passou a ter 281.125
pessoas.

Transformagdo das variaveis

Alguma da informagdo recolhida ndo estava pronta para ser logo incluida no modelo, tendo sido
necessario fazer algumas transformacgdes, por exemplo: tendo o nimero de individuos com uma
caracteristica e o total de individuos, interessa avaliar a proporcdo de individuos com aquela
caracteristica, numa determinada zona. Para cada uma das categorias expostas anteriormente sdo
apresentadas as transformacdes feitas, no caso de ter sido necessario, o nivel geografico e o ano a que
se referem.

Casa
= Valor Oferta Média/m2 (Freguesia, 2017 e 2018)

= Valor Transa¢do Média/m2 (Freguesia, 2017 e 2018)

= Valor Renda Pedida Média/m2 (Freguesia, 2017 e 2018)

= Valor Renda Contratada Média/m2 (Freguesia, 2017 e 2018)

=  Proporc¢do de habitacGes com area até i m2 (Subseccdo Estatistica, 2011):

N2 de habitagdes com i m2
N2 total de habitagdes

,i = até 50,50 a 100,100 a 200,> 200

=  Proporgao de habitagdes com i divisGes (Subseccao Estatistica, 2011):
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N2 de habitagdes com i divisbes
N2 total de habitagdes

Poder de Compra (Concelho, 2011)
= |Indicador per Capita do Poder de Compra, tendo por referéncia o valor nacional (Portugal=100)

,i=1la2,3a4

Escolaridade (Subsecgdo Estatistica, 2011)
=  Proporcao de Analfabetos:

N de individuos sem saber ler ou escrever
N@ total de individuos

= Proporgdo de pessoas com ensino i completo:

N2 de individuos com o ensino i completo
N2 total de individuos

i = Basico, Secundario, P6s — Secundario, Superior

)

Nota: O Ensino Pds-Secundario é o Ensino Profissional.

Atividade Econdmica (Subsecc¢do Estatistica, 2011):
= Proporgdo de pessoas empregadas no setor i :

N2 de individuos empregados no setor i

— i = primario, secundario, terciario
N¢ total de individuos empregados ' ' '

=  Proporcao de pessoas sem atividade econdmica:

N2 de individuos sem atividade econémica

N2 total de individuos com 15 anos ou mais

=  Proporc¢do de pessoas pensionistas ou reformados:

N2 de individuos pensionistas ou reformados

N2 total de individuos com 15 anos ou mais

Saude (Concelho, 2017 e 2018):
No que diz respeito aos dados de saude, foi necessario extrair ainda o numero de utentes inscritos em
cuidados de saude primarios por cada ACES (Agrupamentos de Centros de Saude). Esta informacao foi
obtida para Portugal Continental, ndo tendo sido possivel encontrar os valores para os Agores, Madeira
e Estrangeiro. Assim, para os Acores e Madeira considerou-se a zona por inteira e ndo dividida em
ACES, e no caso do Estrangeiro ndo foram atribuidos valores.

= Taxa de utilizagao de consultas em 1 ano e em 3 anos

= Taxa de urgéncias:

N2 de urgéncias

N? total de utentes inscritos

= Taxa de doentes saidos de Internamento:

N2 de doentes saidos de Internamento

N? total de utentes inscritos
= Taxa de Intervencdes Cirurgicas:

N¢ de Intervencoes Cirargicas

N2 total de utentes inscritos
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= Taxa de Consultas médicas:

N2 de Consultas Médicas

N? total de utentes inscritos

= Taxa de primeiras consultas realizadas em tempo adequado

= Taxa de mulheres com mamografia realizada nos ultimos 2 anos

Valores omissos

Devido a recolha das varidveis externas de bases de dados distintas e por valores de georreferenciagao,
existem alguns casos em que as pessoas da amostra ndo tém valor para a varidvel em questdo; assim,
decidiu-se retirar essas pessoas da amostra e verificar se, mesmo assim, se teria uma amostra com
dimensdo suficiente para construir o modelo. Das 281.125 pessoas presentes na amostra, ja com a
verificacdo das moradas, 56% tinham todos os valores das varidveis externas preenchidos e 124.048
pessoas foram retiradas da amostra por terem pelo menos um valor omisso numa variavel externa.
Assim, para utilizar as varidveis externas, sera necessario considerar a amostra com apenas as pessoas
com os valores todos preenchidos, o que corresponde a uma amostra de 157.077 pessoas. Como esta
amostra ainda tem uma dimensao suficiente, decidiu-se apenas eliminar os valores omissos, em vez
de os substituir por um valor, e também porque o valor original da varidvel ja é uma aproximacao a
pessoa; se se fosse atribuir mais uma aproximacdo, a amostra poderia ficar ainda mais longe da
realidade.

Andlise de Correlagao

As varidveis externas sdo todas numéricas, por isso, é possivel obter a matriz de correlagdes. Sendo
que estas varidveis sdo de georreferenciacdo, ou seja, sdo aproximacgOes as pessoas da amostra,
decidiu-se que para valores superiores a 0,75 se iria considerar que as varidveis eram correlacionadas.
Este critério € menos exigente que o utilizado para as varidveis internas, devido ao tipo de informacao
que elas representam e ao que foi exposto anteriormente.
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Figura 4.2 - Matriz de correla¢Oes das varidveis externas

Da matriz de correlagdes, verifica-se que as variaveis da Casa relativamente aos valores de oferta e de
renda estdo correlacionadas entre si (entre 0,94 e 0,99) e com o Poder de Compra (0,83). No que diz
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respeito a Escolaridade, a Proporcao de individuos com o ensino bdsico completo esta correlacionada
com a Proporgdo de individuos com o ensino superior completo (-0,84). Relativamente a Atividade
Econdémica, a Proporc¢do de individuos empregados no setor secundario e empregados no setor
terciario estdo correlacionados (-0,84) e a Propor¢do de individuos sem atividade econdmica esta
correlacionada com a Proporc¢do de individuos pensionistas ou reformados (0,90). Nas varidveis da
categoria Salde, a Taxa de utilizacdo de consultas em 3 anos estd correlacionada com as variaveis, da
categoria Casa, Valor médio de renda pedida (-0,76) e Valor médio da renda contratada por m2 (-0,76).
Entre as varidveis de Salude existem as seguintes correlagdes: Taxa de utilizacdo de consultas em 1 ano
e em 3 anos (0,99), Taxa de intervencgdes cirdrgicas e Taxa de consultas (0,97), Taxa de intervengbes
cirdrgicas e Taxa de doentes saidos de internamento (0,91) e Taxa de consultas e Taxa de doentes
saidos de internamento (0,92). Como os modelos lineares generalizados ndo permitem que existam
variaveis explicativas correlacionadas, vai-se ter que escolher das varidveis correlacionadas aquela que
melhor explica o risco, isto sera feito através do método de selecdo de varidveis Stepwise Forward.

4.3. MODELAGAO DO RisCO

O modelo de risco é dado pelo valor esperado de R, sabendo o impacto do vetor das varidveis
explicativas V. Este modelo é dado pela multiplicagcdo do valor esperado da utilizacdo do Internamento,
N, dado o vetor de varidveis explicativas V, pelo valor esperado do custo da utilizagdo do
Internamento, X, dado o vetor de varidveis explicativas V. O modelo de risco é entado dado por:

E(R|V) = E(N|V) x E(X|V) (4.1)

N —varidvel aleatdria que indica se a pessoa utilizou a cobertura de internamento num ano.

X —variavel aleatdria que indica o custo associado a utilizagdo da cobertura de internamento de cada
pessoa num ano.

V — vetor com o valor de cada variavel explicativa que caracteriza a pessoa num ano.

E usual utilizar como varidvel resposta a frequéncia de sinistralidade, contudo na cobertura de
Internamento, em geral, existe uma taxa de utilizagdo muito baixa. Isto porque um Internamento nao
€ um ato médico que uma pessoa fagca com regularidade e, quando ocorre mais do que uma vez ao
ano, os diagndsticos médicos costumam estar relacionados, ou seja, ndo sdo independentes. Na
amostra utilizada, a taxa de utilizacdo média é de 4,3%. Tal como descrito na revisao literaria, estamos
perante um caso em que temos um ponto de massa para N = 0; assim nao iremos estudar o nimero
de vezes que uma pessoa foi internada, mas sim se uma pessoa foi (N = 1) ou ndo (N = 0) internada
num ano. Faz entdo sentido modelar a utilizagdo da cobertura de Internamento, e, para isso, sera
utilizado um modelo linear generalizado logistico.

Pretende-se modelar o custo médio da utilizagdo do Internamento, por isso o universo em estudo
passa a ser apenas os que utilizaram a cobertura.
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Figura 4.3 - Boxplot dos custos da utilizacdo do Internamento

Tal como se verifica na Figura 4.3, a distribuicdo dos custos apresenta uma cauda bastante pesada. O
custo médio do Internamento da amostra é 4.107 euros e os custos apresentam alguma variabilidade,
sendo o desvio padrdo de 5.535 euros.

Devido a estas caracteristicas, ndo foi possivel ajustar apenas uma distribuicdo ao custo e foi necessario
dividi-lo entre trés partes: os custos até 10.500 euros, os custos entre 10.500 e 27.550 euros e os custos
superiores a 27.550 euros. Estes pontos de corte foram obtidos tendo como referéncia o quantil 95%
de distribuicdo, e afinados até ser possivel ajustar uma distribuicdo da Familia Exponencial.

Para os custos do tipo | (até 10.500 euros), comegou-se por tentar ajustar uma distribuicdo para os
custos até 11.349 euros (quantil 95%); no entanto, os testes as distribuicGes rejeitavam todos a
hipdtese de esses custos seguirem uma distribuicdo da Familia Exponencial. Por isso, testou-se com
um limite superior mais baixo, e assim foi possivel ajustar uma distribuicdo Gama (forma = 2,399126,
escala = 1.175,868035) para os custos até 10.500 euros (quantil 94,24%).

Para os custos restantes, foi necessario definir novamente um limite superior tendo-se ajustado para
os custos entre 10.500 euros e 27.550 euros uma distribuicdo Pareto Generalizada (forma = 0,18,
escala = 2.303, localizagdo = 10.500) e para os custos restantes uma distribuicdo Pareto Generalizada
(forma = 0,24, escala = 9.198, localizagdo = 27.550). Sendo que a maioria dos utilizadores (94%) teve
custos até 10.500 euros, apenas 552 pessoas tiveram custos entre os 10.500 euros e 27.550 euros e
93 pessoas tiveram custos superiores a 27.550 euros. Apenas sera possivel construir um modelo linear
generalizado (Modelo Gama) para os custos do tipo | e, para os restantes, por ndo se ter informagao
suficiente, vai-se considerar o valor médio das distribuicdes.

Para se obter o modelo do custo médio da utilizagdo do Internamento é necessario considerar ainda a
probabilidade de uma pessoa ter um dos tipos de custo; isto serd feito através de um modelo linear
generalizado multinominal logistico em que a varidvel resposta é categdrica e toma um dos seguintes
valores: a pessoa teve um custo até 10.500 euros (custo tipo |), a pessoa teve um custo entre os 10.500
e 0s 27.550 euros (custo tipo Il), ou a pessoa teve um custo superior a 27.550 (custo tipo ).

Assim, temos que a modelagdo dos custos é dada pela divisdo:

E(X|V) = E((X|x < 10.500)|V) X P(X < 10.500|V) + E((X|x > 10.500 A x < 27.550)|V) X
P((X|x > 10.500 A x < 27.550)|V) + E((X|x > 27.550)|V) X P(X > 27.550) (4.2)
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Logo o valor de risco é dado por:

E(Y|V) = E(N|V) x [E((X]x < 10.500)|V) x P(X < 10.500|V) +
E((X|x > 10.500 A x < 27.550)|V) X P((X|x > 10.500 A x < 27.550)|V) +
E((X|x > 27.550)|V) X P(x > 27.550) | (4.3)

Para cada modelo, serdo apresentados os resultados com as varidveis internas e com as variaveis
internas mais as variaveis externas. Relativamente as varidveis candidatas a diferenciadoras do risco,
em cada modelo, vao ser seguidos as etapas apresentadas na metodologia, nomeadamente:

1. Andlise Estatistica: Para incorporar as varidveis nos modelos é preciso garantir que existe uma

amostra com dimensao suficiente para retirar conclusdes estatisticas. As varidveis internas sdo
todas categoricas; por isso, é preciso garantir que cada categoria tem expressao suficiente para
fazer inferéncias. No caso das varidveis externas serd ainda necessario escolher, de entre as
variaveis correlacionadas, aquela que melhor explica a varidvel resposta.

2. Significancia Estatistica: Para ver se as varidveis candidatas a diferenciadoras do risco se

revelam diferenciadoras da varidvel resposta, vai-se recorrer ao teste de razdo de
verosimilhancas e aos métodos de selecdo Forward, Backward e Stepwise Forward. Sera ainda
feita uma andlise de correlacdo para garantir que no modelo com as varidveis significativas
nao existem varidveis correlacionadas, visto que os MLGs tém essa restricdo.

3. Identificacdo da Homogeneidade: No caso de existirem categorias de uma variavel que tém

comportamentos semelhantes face a varidvel resposta elas devem ser agrupadas. Para as
variaveis internas nao ordinais sera feita uma analise de clusters e arvores de decisdo e para
as varidveis internas ordinais, sera feito o teste de Wald e o teste de Tukey, para fazer
comparag¢oes multiplas e garantir que se obtém o modelo mais simplificado.

4.3.1. Modelagdo da Utilizagao

Modelo da Utilizagao com as variaveis internas

Anadlise Inicial

Como as variaveis internas sdo qualitativas, decidiu-se que cada classe teria de ter pelo menos 1.000
pessoas, que corresponde a 0,3% da amostra total, para ser estatisticamente representativa. Com este
pressuposto, no caso das varidveis ordinais, as classes que ndo tinham pessoas suficientes foram
agrupadas as adjacentes; para as variaveis ndo ordinais, agruparam-se a classe cujo comportamento
da variavel resposta em questdo era o mais semelhante. Estas alteragdes verificam-se na varidvel Idade
cujas idades superiores a 75 anos ficaram numa classe Unica até aos 95 anos; na Zona o Estrangeiro foi
agrupado aos Agores por terem taxas de utilizagdo semelhantes; no Canal Comercial, a classe Canal B
foi agrupado ao Canal G; o Canal H foi agrupado ao Canal A.

Significancia Estatistica

Tendo as varidveis tratadas e analisadas, a etapa que se segue é ver quais sdo significativas para a
utilizacdo do Internamento. No caso do teste de razao de verosimilhangas, comecgou-se pela varidvel
cujo valor-p é maior e cujas classes sdo todas nado significativas. Os resultados podem ser observados
na Tabela 4.1.

38



— Variavel Valor-p

Variavel Valor-p Capital L11E-15
Tipo de Pagamento 0,483 Canal Comercial <2,2e-16
Género 0,166 Zona <2,2e-16
Forma de Pagamento 0,009 Garantias do Produto  <2,2e-16
Parentesco 0,003 Antiguidade <2,2e-16
Estado Civil 0,001 Idade <2,2e-16

Tabela 4.1 - Significancia das varidveis internas no modelo da utilizagao

As varidveis foram testadas pela ordem com que sdo apresentadas e, pelos valores-p, podemos ver
que o Tipo de Pagamento e o Género ndo sdo significativas para a Utilizacdo do Internamento,
enquanto as restantes variaveis sao significativas para um nivel de significancia de 5%. Pelos métodos
de selecdo Backward, Forward e Stepwise Forward os resultados foram semelhantes; contudo, neste
caso o Género foi incluido na sele¢do, apesar de ter apenas contribuido para baixar o AIC em décimas.
Apesar de, nos métodos de selecdo de varidveis, o Género ter sido incluido para explicar a Utilizacao,
como no teste de razdo de verosimilhangas rejeitou-se a hipdtese de esta variavel ser significativa para
a utilizagdo com um valor-p de 0,166; entdo esta varidvel ndo vai ser incluida no modelo.

Das dez varidveis significativas para a utilizacdo, fez-se uma anadlise de correlacdo para garantir que
nao havia varidveis correlacionadas no modelo. Os resultados encontram-se no ANEXO 3 e indicam
gue o Estado Civil e o Parentesco estdo correlacionados com a Idade, sendo que, destas variaveis, a
Idade é a varidvel que mais explica a utilizagdo; e a varidvel Garantias do Produto esta correlacionada
com o Capital, sendo, neste caso, as Garantias do Produto que mais explicam a utilizagdo. Assim, as
varidveis Estado Civil, Parentesco e Capital foram retiradas do modelo e foi feito um novo teste de
significancia as varaveis restantes que indicou que todas continuavam relevantes, para um nivel de
significancia de 5%.

Identificacdo da Homogeneidade
Sabendo quais as varidveis significativas para a Utilizagdo, resta otimizar o modelo. Isto significa

agrupar as classes cujo comportamento da varidvel resposta é semelhante, pois os modelos sdo
sensiveis ao numero de parametros estimados, e como cada classe tem um parametro, se se conseguir
agrupar a outra classe reduz-se a complexidade do modelo e melhora-se o seu desempenho. No caso
das varidveis ndo ordinais, para se conhecer melhor o comportamento das mesmas, fez-se uma analise
de clusters e arvores de decisdo para ver que classes poderiam ser agrupadas. Para decidir qual o
agrupamento a utilizar, no caso de a andlise de clusters dar resultados diferentes das arvores de
decisdo, utilizou-se as medidas A/C e Deviance para escolher o agrupamento a considerar no modelo
final.

Para a Zona, a analise de clusters agrupou as 19 classes em quatro clusters e as arvores de decisdo
agruparam as zonas inicialmente em 6 nodos, que podem ser observados no ANEXO 5; contudo, como
alguns deles tinham taxas de utilizacdo muito semelhantes decidiu-se podar a arvore de modo a ter
cinco nodos. Os resultados de ambas as técnicas sdo os da Tabela 4.2.
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Taxa de

Taxa de Zonas Agrupadas - Arvores de Decisdo utilizagdo
Zonas Agrupadas - Clusters utilizagdo média
média Beira Litoral Centro 1,6%
Beira Litoral Centro, Acores, Estrangeiro 2,0% Agores, Estrangeiro, Madeira, Beira Litoral
Madeira, Beira Litoral Sul, Beira Interior . Sul, Beira In.terior Sul, Beira Interior Norte, 2,7%
Sul, Beira Interior Norte, Alto Alentejo 2,9% Alt,o Alentejo - - - -

- - - - - Tras-os-Montes, Ribatejo, Baixo Alentejo,
Tras-os-Montes, Ribatejo, Beira Litoral 3 6% Alto Minho 3,6%
Norte, Baixo Alentejo, Alto Minho ’ Beira Litoral Norte, Oeste, Margem Sul, .
Oeste, Margem Sul, Mardo, Grande Porto, 46% Baixo Minho, Algarve 4,4%
Grande Lisboa, Baixo Minho, Algarve o7 Mario, Grande Porto, Grande Lisboa 4,9%

Tabela 4.2 - Agrupamento da taxa de utilizacdo por clusters e arvores de decisdo para a Zona

Os resultados sdo consistentes para ambas as técnicas, apenas existem algumas diferencgas
nomeadamente nos Agores e Estrangeiro que sdo agrupados nos clusters a classe que tem menor taxa
de utilizagdo (2,0%) e nas drvores de decisdo estdo no nodo com taxa de utilizagdo 2,7%; a Beira Litoral
Norte na andlise de clusters esta na classe cuja taxa de utilizacdo é 3,6% e nas arvores de decisdo é
4,4%. A arvore ao ter mais uma classe que a analise de clusters separa as zonas com mais taxa de
utilizacdo nomeadamente o Mardo, o Grande Porto e a Grande Lisboa da Margem Sul, do Oeste, do
Baixo Minho e do Algarve.

Modelo |Deviance Deviance_Nulo - AIC
Deviance Modelo
Nulo 95142 0 95144
Zona 94537 605 94575
Zona AC 94578 94586
Zona AD 94547 595

Tabela 4.3 - Deviance e AIC para os modelos da utilizacdo para a Zona

Comparando os dois agrupamentos, obteve-se o valor minimo de 564 para a distancia entre a Deviance
do modelo nulo e a Deviance do modelo com os agrupamentos da analise de clusters (AC). O menor
AIC foi obtido para o agrupamento pelas arvores de decisdo (AD). Como ndo existe um método que
seja melhor nas duas medidas, decidiu-se utilizar o agrupamento com mais classes, o agrupamento
dado pelas arvores de decisdo, porque depois ainda podera ser otimizado, se for realmente melhor,
pelo teste de Tukey.

Para as Garantias do Produto, obteve-se trés clusters e uma arvore com quatro nodos que podem ser
observados no ANEXO 5. Tal como na Zona, fez-se uma poda a arvore por haver taxas de utilizagdo
semelhantes e, assim, ficou-se com trés nodos.

Taxa de
Garantias do Produto Agrupadas - - Garantias do Produto Agrupadas - T??(a d~e
utilizacdo p L utilizacao
Clusters L Arvores de Decisao Ly

média média

| 1,9% | 2,0%

I+ Acons, | + A + PO 3,6% | + Acons 3,6%

I+A, I+A+E I+A+E+PO 5,6% I+A I+A+PO,I+A+E, I+A+E+PO 5,6%

Tabela 4.4 - Agrupamento da taxa de utilizacdo por clusters e arvores de decisdo para as Garantias
do Produto

Enquanto os clusters incluiram no mesmo cluster os produtos | + A e os produtos | + A + PO, no caso
das arvores estes Ultimos produtos ficaram num nodo diferente. Por fim, este método distinguiu os
produtos com mais taxa de utilizagdo que sdo os que tém capital de Ambulatério.
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Modelo Deviance Dev.nance_Nqu - AIC
Deviance Modelo
Nulo 95142 0 95144
Garantias do Produto 93278 1864
Garantias do Produto AC 93317 1826 93323
Garantias do Produto AD 93325 93331

Tabela 4.5 - Deviance e AIC para os modelos da utilizacdo para as Garantias do Produto

O agrupamento que se vai considerar para o modelo sera o das arvores de decisdo, pois apresentou
melhor distancia entre as deviances.

No caso do Canal Comercial, obteve-se quatro clusters e seis nodos, que, apds a poda, ficaram quatro
nodos, que podem ser observados no ANEXO 5. Ambos os métodos de agrupamentos deram as
mesmas classes e as taxas médias da utilizacdo estdo dadas na Tabela 4.6.

Taxa de

Canal Comercial Agrupado - Clusters e e n
. . utilizagdo

Arvores de Decisdo .

média

A H 2,9%

B, G 4,6%

D,EF 5,4%

C 7,3%

Tabela 4.6 - Agrupamento da taxa de utilizacdo por clusters e arvores de decisdo para o Canal
Comercial

Na Forma de Pagamento, tanto a analise de clusters como a arvore de decisdo deram trés classes em
vez das quatro classes originais, que consistem no agrupamento da forma de pagamento D e B.

Taxa de

Forma de Pagamento Agrupado - e e
A . utilizagdo

Clusters e Arvores de Decisao L

média

A 4,0%

B,D 5,6%

C 4,6%

Tabela 4.7 - Agrupamento da taxa de utilizagdo por clusters e arvores de decisdo para a Forma de
Pagamento

Apds os agrupamentos obtidos para as varidveis ndo ordinais, introduziram-se estas varidveis no
modelo juntamente com as varidveis ordinais e testou-se se as classes ja eram todas distintas entre si
ou se ainda havia homogeneidade em algumas delas, em relacdo a varidvel resposta. Para isso,
comegou-se por testar as classes face a classe do segurado padrao pelo teste de Wald e,
posteriormente, utilizou-se o teste de Tukey para testar a homogeneidade entre classes que nao sao
do segurado padrao. Comegou-se por testar as classes que tém maior valor-p. No caso da Idade,
apenas se agruparam as idades entre os 21 anos e os 30 anos. Na Antiguidade, o tipo de utilizacdo da
classe dos 0 a 1 anos é idéntica a classe do segurado padrdo (2 a 8 anos) e agruparam-se as
antiguidades dos 12 aos 17 anos. Nas Garantias do Produto, os agrupamentos ja foram todos feitos e

as classes sdo todas distintas entre si. Quanto a Zona, a classe com segunda taxa de utilizacdo mais alta
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foi agrupada a classe com a taxa de utilizacdo mais alta (a do segurado padrdo), o que ja tinha sido
sugerido pela andlise de clusters em ter apenas quatro classes. No caso do Canal Comercial, a taxa de
utilizacdo pode ser dada por trés classes distintas, sendo que se agrupou a classe dos C a classe
composta pela classe B e pela classe G; agruparam-se as classes D, E e F.

Modelo Final

Sabendo as varidveis significativas da utilizacdo e quais as suas classes, garantindo que sao
heterogéneas, constrdi-se o modelo e analisa-se o impacto de cada varidvel na utilizacdo do
Internamento. Para isto, é necessdrio ter em conta que o modelo tem como referéncia um certo
segurado padrdo. As caracteristicas do segurado padrdo sdo, em geral, as classes que tém maior
dimensao, e as que foram utilizadas para o modelo da utilizagcdo do Internamento sdo as da Tabela 4.8.

- . . Forma de
Idade Antiguidade Zona Garantias do Produto Canal Comercial
Pagamento
Algarve, Baixo Minho, Beira Litoral Norte, L+ A I+ A+E 14A+PO. 1 +A+
[36, 45] [0, 8] Grande Lisboa, Grande Porto, Mar3o, ’ E,+ PO ’ D,EF A
Margem Sul, Oeste

Tabela 4.8 - Caracteristicas do segurado padrdao do modelo da utilizagdo com as variaveis internas

Assim, quando se avalia os resultados que se seguem, é preciso ter sempre em conta que sao os valores
relativos a uma pessoa com as caracteristicas do segurado padrao.

E(N|V) E(N|V)
Segurado Padrdo Segurado Padrdo
dade [0,5] 5,9% Idade [51,55] 10,1%
Idade [6,10] 3,3% \dade [56,60] 11.1%
:j:j: Hé;g} izj Idade [61,65] 15,2%
\dade [21.25] 15% Idade [66,70] 21,4%
\dade [26.30] 4.5% Idade [71,75] 21,4%
\dade [31.35] 5.4% Idade [76,80] 29,1%
Idade [36,40] Idade [81,85] 29,1%
Idade [41,45] Idade [86,90] 29,1%
Idade [46,50] 8,7% Idade [91,95] 29,1%

Tabela 4.9 - Taxa de utilizacdo do modelo com as varidveis internas para a Idade

Aidade é a varidvel que ja sabiamos ser significativa para o risco em saude, mas, dividindo por escaldes
etarios, é possivel observar que, face ao segurado padrao (36 aos 45 anos), os mais novos na fase inicial
da vida, até aos cinco anos, utilizam mais a cobertura de Internamento do que dos seis aos 30 anos,
sendo 2,5% o valor minimo da taxa de utilizagao atingindo entre os 11 e os 15 anos. A partir dos 36
anos a taxa de utilizagdo é crescente com a idade, sendo que para idades superiores a 75 anos a taxa
de utilizagdo é de 29,1%.
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E(N|V)
Segurado Padrdo 6,0% E(N]V)
Antiguidade 0 6,0% Segurado Padrao 6,0%
Antiguidade 1 6,0% Antiguidade [9, 11] 5,5%
Antiguidade 2 6,0% Antiguidade [12,14] | 4,6%
Antiguidade [3, 5] 6,0% Antiguidade [15,17] | 4,6%
Antiguidade [6, 8] 6,0% Antiguidade [18,30] | 4,6%

Tabela 4.10 - Taxa de utilizagdo do modelo com as varidveis internas para a Antiguidade

Relativamente a Antiguidade, o modelo distinguiu apenas trés classes distintas: as pessoas que tém o
seguro até ha 8 anos, entre 9 e 11 anos ou as pessoas que tém o seguro ha mais de 11 anos, sendo que
a taxa de utilizacdo do Internamento é decrescente ao longo da Antiguidade. Contudo, na analise
descritiva desta variavel, tinha-se visto que a taxa de utilizagdo tinha uma tendéncia crescente a
medida que a antiguidade aumentava. Na Tabela 4.11, vé-se a diferenga entre os valores reais e os
valores preditos pelo modelo e, ainda, a idade média que é a justificacdo para esta diferenca. As trés
classes da Antiguidade tém idades médias muito distintas e crescentes com a antiguidade, se se sabe
gue a partir dos 30 anos a utilizagdo aumenta com a idade, o facto de os valores reais estarem a crescer
com a Antiguidade pode dever-se a idade e ndo a Antiguidade. Para se poder perceber comportamento
da Antiguidade, teria de se ter classes com idade média semelhante para que ndo houvesse outros
efeitos a influenciar a varidvel no modelo. O que o modelo faz é considerar o comportamento da
antiguidade mantendo as outras varidveis constantes, neste caso a idade estd fixa na classe do
segurado padrdo ([36, 45] anos), e vé quais das taxas de utilizagdo por cada classe. O modelo mostra
gue mantendo a idade e as outras varidveis fixas no segurado padrdo, a taxa de utilizacdo ndo aumenta
com a antiguidade, mas sim diminui. Assim, no modelo com as varidveis internas e as varidveis externas
a antiguidade ndo serd considerada, mesmo sendo indicada como significativa.

Antiguidade Real Previsto Idade Média
[0,8] 4,2% 6,0% 32
[9,11] 4,1%  55% 35
[12,30] 4,6% 4,6% 44

Tabela 4.11 - Comparagdo da taxa de utilizagdo real e prevista pelo modelo com as varidveis internas
para a Antiguidade

E(N|V) s I Zona
Segurado Padrdo 6,1% o :
Beira Litoral Centro ) ) 3,7% s B
Acores, Alto Alentejo, Beira Interior Norte, P
Beira Interior Sul, Beira Litoral Sul, 5,1%
Estrangeiro, Madeira
Alto Minho, Baixo Alentejo, Ribatejo, Tras- 6,0% =
Algarve, Baixo Minho, Beira Litoral Norte, S
Grande Lisboa, Grande Porto, Mar3o, 6,1% ht
Margem Sul, Oeste

Figura 4.4 - Taxa de utilizagdo do modelo com as variadveis internas para a Zona
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No caso da Zona, relativamente aos agrupamentos feitos anteriormente, apenas se juntou a segunda
zona com mais risco com a primeira; assim as zonas Algarve, Margem Sul, Oeste, Beira Litoral Norte,
Baixo Minho, Marao, Grande Porto e Grande Lisboa tém todas uma taxa de utilizacdo idéntica e é a
classe com taxa de utilizagdo mais alta face as outras zonas do pais. Na Figura 4.4, é possivel observar
a distribuicdo da taxa de utilizacdo do Internamento por Portugal, sendo que as zonas estao ordenadas
pelo risco, ou seja, a zona 1 é a zona de menor risco e a zona 4 é a de maior risco.

E(N|V) E(N]V)
Segurado Padrdo Segurado Padrdo
Garantias Produto | 1,8% Garantias Produto | + A + PO
Garantias Produto | + Acons 3,8% Garantias Produto | + A+ E
Garantias Produto | + A Garantias Produto | + A+ E + PO

Tabela 4.12 - Taxa de utilizacdo do modelo com as varidveis internas para as Garantias do Produto

Quanto as garantias do produto, o modelo distingue os produtos em trés tipos: os que s6 tém a
cobertura de Internamento, os que tém Internamento mais um numero de consultas limitado em
Ambulatério e os que tém Internamento, Ambulatdrio e que podem ainda ter outra cobertura como
Estomatologia ou Préteses e Ortéteses. Quanto maior a robustez do seguro, maior a taxa de utilizacao
do Internamento.

E(N|V) E(N]V)
Segurado Padréo Segurado Padrio
Canal A 5,2% Canal F
CanalH 52% Canal C 7,4%
Canal D Canal G 7,4%
Canal E Canal B 7,4%

Tabela 4.13 - Taxa de utilizacdo do modelo com as variaveis internas para o Canal Comercial

No caso do Canal Comercial, o modelo indica que os seguros vendidos no Canal A e no Canal H sdo os
que tém uma taxa de utilizagdo do Internamento mais baixa. Depois vém os produtos comprados no
Canal D, no Canal E ou no Canal F. Por fim, os que apresentam uma maior taxa de utilizagdo do
Internamento sao os seguros provenientes dos Canais B, C ou G.

E(N[V)
Segurado Padrao
Forma Pagamento A
Forma Pagamento B 7,3%
Forma Pagamento C 7,3%
Forma Pagamento D 7,3%

Tabela 4.14 - Taxa de utilizagdo do modelo com as varidveis internas para a Forma de Pagamento

Quanto a forma de pagamento, a taxa de utilizagdo é idéntica para as Formas de pagamento B, C ou
D e é superior para os que tém o fracionamento A.

Modelo da Utilizagao com as varidveis internas e as varidveis externas
Andlise Inicial
As variaveis externas introduzidas no modelo estdo selecionadas a verde na Tabela 4.15, sendo estas
a que melhor explicam a utilizacdo do Internamento, dentro das variaveis correlacionadas. Assim, das
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31 variaveis externas, apenas 19 vao ser incluidas no modelo para verificar a sua significancia. No total,
vao ser introduzidas no modelo 28 varidveis, que podem ser observadas no ANEXO 7.

Casa Escolaridade Atividade Econémica Saude Casa e Poder Compra Casa e Saude
VAL_OFFER_AVG PROP_ENS_BASC_COMP VAL_OFFER_AVG VAL_RENT_REQUEST_AVG
VAL_TRANSACT_AVG PROP_EMP_TERC TX_UTL_CONS_3_ANO VAL_TRANSACT_AVG
VAL_RENT_REQUEST_AVG PROP_SEM_ATIV_ECON VAL_RENT_REQUEST_AVG |TX_UTL_CONS_3_ANO

TX_CONS

PER_CAPITA_INDICATOR
TX_DOENTES_SAIDOS_INT
TX_CONS

TX_DOENTES_SAIDOS_INT

Tabela 4.15 - Varidveis externas introduzidas no modelo da utilizacao

Significancia Estatistica
Os resultados do teste de razdo de verosimilhancas podem ser observados na Tabela 4.3.1.22.

Variavel Valor-p Variavel Valor-p Variavel Valor-p Variavel Valor-p
Prop_ens_possec_comp 0,950| |Taxa de urgéncias 0,354| |Prop_area_100_200 0,252| [Capital 4,84E-08
Prop_ens_sup_comp 0,944| |Tx_int_cirg 0,181| |Prop_area_50_100 0,545| |Zona 6,36E-07
Prop_3_4_div 0,781| |Prop_analfabetos 0,152| |Estado Civil 0,232| [Canal Comercial <2,2e-16
Prop_pens_reform 0,734| |Género 0,137| |Prop_ens_sec_comp 0,088| [Antiguidade <2,2e-16
Prop_emp_prim 0,675| |Val_rent_contract_avg 0,129| |Parentesco 0,042| |Garantias do Produto  <2,2e-16
Prop_emp_seq 0,515| |Tx_utl_cons_1_ano 0,222| |Forma de Pagamento 0,029| [Idade <2,2e-16
Tx_cons_tempo_adq 0,550| [Prop_area_50 0,090| |Tx_mulheres_mam 0,018
Tipo de Pagamento 0,541| |Prop_area_200 0,194| |Prop_1_2_div 2,35E-04

Tabela 4.16 - Significancia das varidveis internas e das variaveis externas no modelo da utilizacao

As varidveis significativas, para um nivel de significancia de 5%, sdo as mesmas que se revelaram
significativas no modelo sé com as varidveis internas mais duas varidveis externas: a Taxa de mulheres
com mamografia realizada nos ultimos dois anos e a Proporcdo de habitagdes com 1 a 2 divisGes. Pelo
método de sele¢do Stepwise Forward os resultados sdo semelhantes; além das variaveis significativas
também encontradas pelo teste de razdo de verosimilhancas, foram identificadas, como
diferenciadoras, a Propor¢do de individuos com o ensino secunddrio completo, a Proporgdo de
habitagGes com area até 50 m2 e o Género. Estas varidveis baixavam o AIC, mas em valores muito
pequenos; dependendo do nivel de significancia considerado, também poderiam ter sido escolhidas
pelo teste de razao de verosimilhangas. Para este trabalho, o nivel de significancia utilizado é 5% e, por
isso, as varidveis consideradas diferenciadoras da utilizagdo sdo as identificadas pelo teste de razdo de
verosimilhanca.

Das variaveis significativas, para além das varidveis internas ja identificadas como correlacionadas,
pode ser observado no ANEXO 3 que existe correlacdo entre a Zona e a Taxa de mulheres com
mamografia realizada nos ultimos dois anos (0,73) pelo que esta Ultima varidvel serd retirada do
modelo por explicar menos a utilizacdo que a Zona. Ao excluir estas variaveis do modelo e a
Antiguidade, todas as outras varidveis continuaram significativas exceto a Forma de Pagamento.

Identificacdo da Homogeneidade

No modelo com as varidveis internas e as varidveis externas, optou-se por utilizar o teste de Tukey para
testar se as classes eram todas heterogéneas. No caso das varidveis internas, os agrupamentos sdo
semelhantes aos do modelo s6 com estas varidveis, as diferencas que existem podem dever-se a
variabilidade da amostra. No caso das varidveis externas, decidiu-se transformar as varidveis
significativas em varidveis categdricas. A Proporc¢do de habitacGes com 1 a 2 divisGes foi inicialmente
em dividida em duas classes: <= 25% e > 25%, isto porque existem poucas pessoas com a segunda
classe, e o teste de Tukey indicou que estas duas classes eram heterogéneas.
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Modelo Final

O segurado padrao para o modelo da utilizagdo das varidveis internas e das varidveis externas tem as
caracteristicas apresentadas na Tabela 4.17. Neste caso, vemos que as caracteristicas ndo sdo
exatamente as mesmas que no modelo sé com as varidveis internas, por isso, a taxa de utilizacdo de
referéncia sera diferente. Por exemplo, neste modelo tem-se uma taxa de utilizagdo média mais baixa
(6,0% vs 3,5%), isto porque estdo a ser consideradas pessoas mais novas, de outras zonas, com
produtos sem estomatologia, entre outros fatores.

Idade Antiguidade Zona Garantias do Produto Canal Comercial Prop_1_2_div

Algarve, Grande Lisboa, Beira Interior
Norte, Beira Litoral Sul, Mardo, Margem
[16, 35] [0, 8] Sul, Ribatejo, Baixo Alentejo, Alto I+A, 1+A+PO C,D,F <=25%
Alentejo, Beira Interior Sul, Tras-os-
Montes

Tabela 4.17 - Caracteristicas do segurado padrao do modelo da utilizagdo com as varidveis internas

E(N|V) E(N|V)
Segurado Padrdo Segurado Padrdo
Idade [0,5] 4,8% Idade [51,55] 7,5%
dade [6,10] 2,3% Idade [56,60] 7,5%
:::jz Eé;g} 2,3% Idade [61,65] 10,9%
\dade [21.25] Idade [66,70] 15,3%
\dade [26,30] Idade [71,75] 15,3%
dade [31,35] Idade [76,80] 20,0%
Idade [36,40] 4,7% Idade [81,85] 20,0%
Idade [41,45] 4,7% Idade [86,90] 20,0%
Idade [46,50] 6,0% Idade [91,95] 20,0%

Tabela 4.18 - Taxa de utilizagdo do modelo com as varidveis internas e as varidveis externas para a
Idade

A idade continua a ser a varidvel mais significativa e observa-se o mesmo comportamento que no
modelo sé com as varidveis internas, ou seja, a taxa de utilizagao é mais baixa dos seis aos 15 anos e a
partir dai cresce com as idades. Em termos de agrupamentos das categorias homogéneas, este modelo
indicou que as pessoas entre os seis e 0s 15 anos tém o mesmo tipo de taxa de utilizacdo, a classe dos
[36, 40] tem taxa de utilizacdo idéntica a classe [16,20] e 0 mesmo acontece para as classes dos [51,
55] e dos [56, 60]. O modelo s6 com as variaveis internas ndo tinha agrupado estas classes, sendo que
elas tinham uma diferenca, em média, de cerca 1% a 2%. Importa relembrar que os modelos tém
amostras diferentes e algumas diferencas podem dever-se a variabilidade da amostra.
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Zona

E(NIV) ' §
Segurado Padrdo 3,5%
Beira Litoral Centro 1,8%
Algarve, Grande Lisboa, Beira Interior Norte,
Beira Litoral Sul, Mardo, Margem Sul, Ribatejo, 359
Baixo Alentejo, Alto Alentejo, Beira Interior Sul, '/
Tras-os-Montes
Minho, Alto Minho 3,8%
Tabela 4.19 - Taxa de utilizacdo do modelo com as varidveis internas e as varidveis externas para a
Zona

No que diz respeito a Zona, o modelo com as varidveis internas e as varidveis externas distinguiu trés
classes de utilizagdo distinta, enquanto que o modelo sé com as varidveis internas tinha identificado
guatro classes. Em ambos os modelos, a Beira Litoral Centro é a zona com taxa de utilizacdo do
Internamento mais baixa e esta é mais elevada no Grande Porto, na Beira Litoral Norte, no Oeste e no
Baixo Minho. As zonas que pertencem a segunda classe, que tém uma taxa de utilizagdo de 3,5%,
também eram as zonas da classe com a segunda taxa de utilizacdo mais baixa, com a exce¢ao de Trds-
os-Montes, que no modelo s6 com as varidveis internas estava na classe com a segunda taxa de
utilizacdo mais alta. As restantes zonas distribuem-se entre a segunda classe com taxa de utilizacdo de
3,5% e a terceira classe com taxa de utilizagdo de 3,8%. Nos dois modelos, ndo existe muita diferenga
entre as Ultimas classes, pelo que é natural que exista alguma diferenca nos agrupamentos feitos.

E(N]V) E(N|V)
Segurado Padrdo 3,5% Segurado Padrdo 3,5%
Garantias Produto | 1,5% Garantias Produto | + A + PO 3,5%
Garantias Produto | + Acons 2,2% Garantias Produto | + A+ E 4,1%
Garantias Produto | + A 3,5% Garantias Produto | + A+ E + PO 4,1%

Tabela 4.20 - Taxa de utilizacdo do modelo com as varidveis internas e as variaveis externas para as
Garantias do Produto

Quanto as Garantias do Produto, o modelo com as varidveis internas e as varidveis externas distinguiu
os produtos que tém estomatologia, dentro dos produtos com Internamento e Ambulatdrio,
atribuindo-lhes a maior taxa de utilizagcdo, enquanto que, no modelo sé com as varidveis internas, esses
produtos tém taxas de utilizagdo homogéneas. Em termos de comportamento da taxa de utilizacdo do
Internamento, em ambos os modelos, uma maior taxa de utilizagdo estd associada a produtos com
mais coberturas.

E(N]V) E(N]V)
Segurado Padrio 3,5% Segurado Padrdo 3,5%
Canal A 2,5% Canal F 3,5%
CanalH 2,5% Canal B 3,7%
Canal D 3,5% Canal G 3,7%
Canal C 3,5% Canal E 3,7%

Tabela 4.21 - Taxa de utilizagdo do modelo com as varidveis internas e as varidveis externas para o
Canal Comercial

47



No caso do Canal Comercial, o modelo indica que os seguros vendidos no Canal A ou no Canal H sdo
os que tém, em média, uma taxa de utilizacdo do Internamento mais baixa. No que diz respeito a taxa
de utilizagdo do Internamento mais alta, em ambos os modelos foram identificados o Canal B e O Canal
G. Enquanto neste modelo o Canal E foi incluido na ultima classe, no modelo sé com as varidveis
internas esta estava na segunda classe e o Canal C estava na ultima classe. Tal como na variavel Zona,
o facto de estas duas classes apenas diferirem, em média, em 0,2 pontos percentuais pode resultar em
algumas diferengas nos agrupamentos, devido a variabilidade das amostras.

E(N|V)

Segurado Padrao

Prop area 1_2div <= 25%

Prop area 1_2div > 25% 5,6%

Tabela 4.22 - Taxa de utilizacdo do modelo com as varidveis internas e as varidveis externas para a
Proporgao de habitagdes com 1 a 2 divisGes

A proporgao de habitagdes com 1 a 2 divisGes é uma varidvel externa que se revelou significativa e
indica que, quando esta é menor ou igual a 25%, a taxa de utilizacdo do Internamento é menor do que
guando esta é superior a 25%, ou seja, quando existe uma maior proporgdo de as casas terem 1 ou 2
divisdes, isso leva a que a taxa de utilizacdo do Internamento seja maior.

Em suma, podemos verificar que a utilizacdo do Internamento tem algumas variaveis explicativas,
sendo na maioria varidveis internas que explicam mais do que as varidveis externas. Das variaveis
externas estudadas, apenas a Proporcdo de habitacdes com 1 a 2 divisOes se revelou significativa. Das
variaveis internas, apenas a Forma de Pagamento deixou de ser significativa quando se introduziram
as varidveis externas. As varidveis mais diferenciadoras da utilizagdo do Internamento sdo a Idade, as
Garantias do Produto e o Canal Comercial (valor-p <2,2e-16).

4.3.2. Modelagao do Custo

Para se construir o modelo do custo médio da utilizagdo do Internamento é necessario considerar
quatro partes distintas: os custos do Tipo | (até 10.500 euros), os custos do Tipo Il (entre 10.500 euros
e 27.550 euros), os custos do Tipo Il (superiores a 27.550 euros) e a probabilidade de uma pessoa ter
um dos tipos de custo.

Custos Tipo |

Modelo dos Custos Tipo | com as variaveis internas

Analise Inicial

Para os custos até 10.500 euros, que s3ao os custos mais frequentes, existem 10.547 pessoas na
amostra, assim considerou-se que cada classe das varidveis deveria ter no minimo 500 pessoas para
ser representativo. Com este pressuposto, foram feitos mais agrupamentos do que no modelo da
utilizacdo; no caso da Idade, foram agrupadas as classes dos 0 aos 15 anos, dos 16 aos 30 anos, os que
tém mais de 70 anos e os restantes escaldes mantiveram-se. Relativamente a Antiguidade, considerou-
se uma classe Unica para 0 ou 1 ano e uma classe Unica a partir dos 15 anos, em vez dos 18 anos de
antiguidade. Na Zona de residéncia foram criadas nove classes distintas sendo que, quanto maior o
numero da zona, maior o risco. Os resultados podem ser observados no ANEXO 4. Quanto as Garantias
do produto, agruparam-se os produtos com Internamento e Ambulatério aos que tém essas coberturas
mais a cobertura Préteses e Ortoteses. O Capital estad agrupado nas mesmas classes que na utilizacao,
e no Canal Comercial foi necessdario agrupar a classe H a classe A, e a classe B a classe E.
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Significancia Estatistica
Os resultados do teste de razdo de verosimilhancas podem ser observados na Tabela 4.23.

- Variavel Valor-p Variavel Valor-p
Tipo de Pagamento 0,737 P N 0.079
Estado Civil 0,643| | arentesco :
Forma de Pagamento 0,601 Geénero 0,024
Antiguidade 0,519 |Canal Comercial 0,023
Capital 0,453 |Zona 4,03E-15
Garantias do Produto 0,328| |ldade <2,2E-20

Tabela 4.23 - Significancia das variaveis internas e varidveis externas no modelo do custo do tipo |

As varidveis que se revelaram significativas para os custos até os 10.500 euros, pelo teste de razdo de
verosimilhanca, foram a Idade, a Zona, o Canal Comercial e o0 Género para um nivel de significancia de
5%. Os métodos de sele¢do Backward, Forward e Stepwise Forward deram os mesmos resultados e a
ordem das variaveis que mais contribui para explicar os custos do tipo | é dada pela Idade, a Zona, o
Género e o Canal Comercial.

No custo do tipo |, as varidveis significativas ndo sdo correlacionadas entre si tal como pode ser visto
no ANEXO 3.

Identificacdo da Homogeneidade

Na Idade, o teste de Wald indicou que, para as idades dos 16 aos 40, o custo era homogéneo e o teste
de Tukey agrupou ainda as idades dos 41 aos 55 anos; a classe das idades mais avancadas, em vez de
comegar para quem tem mais de 75 anos, abrange os que tém mais de 55 anos.

No caso da Zona, a analise de clusters e a arvore de decisdo deram os mesmos resultados. Das nove
classes ficaram apenas quatro, sendo que as zonas de risco 1 a 4 e 6 a 8 foram agrupadas, como pode
ser visto no ANEXO 6. Mais tarde, ao se introduzir estes novos agrupamentos no modelo, o teste de
Wald ainda indicou que a zona 5 ndo diferia da zona 6 a 8 (segurado padrdo).

No caso do canal comercial, das seis classes, a andlise de clusters obteve apenas trés classes
heterogéneas e a arvore de decisao resultou em cinco nodos.

Canal Comercial Agrupado - Arvores |Custo médio

. Custo médio
Canal Comercial Agrupado - Clusters de utilizaio de [;ecEi55° de u;n;zgs;sg
B, E . - :
’ 2.908 € A H 3.029 €
A H 3.029 € cD 3.197 €
C DG 3.227 € G 3.269 €
F 3.407 € F 3.407 €

Tabela 4.24 - Agrupamento do custo do tipo | por clusters e arvores de decisdo para as Garantias do
Produto

Em termos de distin¢do de custo do tipo |, as técnicas sdo coerentes, apenas colocam os Canais A, H e
G em classes distintas; no caso das arvores, deixam-nas como classes Unicas; no caso dos clusters, sdo
agrupados a classe de risco adjacente inferior.
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Modelo Deviance Dev-lance_Nqu - AIC
Deviance Modelo
Nulo 4675 0 185042
Canal Comercial 4642 33 184971
Canal Comercial AC| 4642 33
Canal Comercial AD| 4642 33 184969

Tabela 4.25 - Deviance e AIC para os modelos do custo do tipo | para as Garantias do Produto

O agrupamento escolhido para entrar no modelo final foi o da andlise de clusters porque apresentou
menor valor de AIC. Apds a introducdo do novo agrupamento no modelo, o teste de Wald indicou que
as classes A, B, C, D, E e G ndo diferiam entre si.

Modelo Final
Os resultados do modelo dos custos da utilizacdo do Internamento até 10.500 euros sdo apresentados
de seguida, tendo como referéncia as caracteristicas do segurado padrdo dadas na Tabela 4.26.

Idade Género Zona Canal Comercial

Alto Alentejo, Baixo Alentejo, Beira
[16, 40] F Interior Norte, Grande Lisboa, Madeira, A B,CD,EG,H
Margem Sul, Ribatejo, Tras-os-Montes

Tabela 4.26 - Caracteristicas do segurado padrdo do modelo do custo do tipo | com as varidveis

internas

E(X<=10.500]V) E(X<=10.500|V)
Segurado Padrdo Segurado Padr&o
Idade [0,5] 2.147 € Idade [51,55] 3.292¢€
dade [6,10] 2.147 € Idade [56,60] 3.689 €
Idade [11,15] 2.147 € Idade [61,65] 3.689 €
:3232 Ei’ig} Idade [66,70] 3.689 €
Idade [26:30] Idade [71,75] 3.689 €
Idade [31,35] Idade [76,80] 3.689 €
Idade [36,40] Idade [81,85] 3.689 €
Idade [41,45] 3.292¢€ Idade [86,90] 3.689 €
Idade [46,50] 3.292 € Idade [91,95] 3.689 €

Tabela 4.27 - Custo médio do tipo | para a o modelo com varidveis internas por Idade

O modelo final indica que a idade é diferenciadora dos custos até 10.500 euros, sendo que as classes
heterogéneas sdao menores do que no modelo da utilizagdo; o comportamento dos custos é crescente
ao longo das idades.

E(X<=10.500]|V)

Segurado Padrado

Género F
Género M 3.076 €

Tabela 4.28 - Custo médio do tipo | para a o modelo com variaveis internas por Género
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O género da pessoa revelou-se diferenciador para os custos até 10.500 euros, sendo que os homens
tém, em média, um custo superior ao das mulheres.

E(X<=10.500|V)
Segurado Padrao 2.994 €
Algarve, Alto Minho, Baixo Minho, .
Beira Litoral Centro, Beira Litoral * .
’ 2.725 € - -
Norte, Beira Litoral Sul, Grande -
Porto, Mardo omc
Alto Alentejo, Baixo Alentejo, Beira -
Interior Norte, Grande Li
.
ira, ul, Ri jo, 1
os-Montes % ¢
A Beira | i |
gores, .elra nterior Sul, 3.402 € .
Estrangeiro, Oeste

Figura 4.5 - Custo médio do tipo | para o modelo com varidveis internas por Zona

Quanto a Zona de residéncia, uma pessoa que viva numa das zonas Algarve, Alto Minho, Baixo Minho,
Beira Litoral, Mardo ou Grande Porto tem, em média, menos custos, dentro dos custos até 10.500. As
pessoas que tém mais custos, dentro dos custos até 10.500, sdo as que vivem nos Acores, no
Estrangeiro, no Oeste ou na Beira Interior Sul.

E(X<=10.500|V) E(X<=10.500]V)
Segurado Padrio 2.994 € Segurado Padrdo 2.994 €
Canal A 2.994 € Canal D 2.994 €
Canal B 2.994 € Canal E 2.994 €
Canal C 2.994 € Canal G 2.994 €
CanalH 2.994 € Canal F 3.123 €

Tabela 4.29 - Custo médio do tipo | para o modelo com varidveis internas por Canal Comercial

Relativamente ao Canal Comercial, o modelo distingue as pessoas que compraram o seguro pela no
Canal F dos restantes, sendo que os custos médios diferem, em média, em 129 euros.

Modelo dos Custos Tipo | com as variaveis internas e as varidveis externas
Andlise Inicial
No modelo com as varidveis internas e as externas, existem 5.995 pessoas com custos até 10.500
euros. As variaveis externas introduzidas no modelo sdo as selecionadas a verde na Tabela 4.30. Assim,
das 31 varidveis externas, apenas 19 vao ser incluidas no modelo para verificar a sua significancia. No
total, vao ser introduzidas no modelo 28 varidveis que podem ser observadas no ANEXO 7.

Casa Escolaridade Atividade Econdmica Saude Casa e Poder Compra Casa e Satde
VAL_OFFER_AVG PROP_ENS_BASC_COMP VAL_OFFER_AVG VAL_RENT_REQUEST_AVG
VAL_TRANSACT_AVG PROP_EMP_TERC TX_UTL_CONS_3_ANO VAL_TRANSACT_AVG
VAL_RENT_REQUEST_AVG PROP_SEM_ATIV_ECON |TX_INT_CIRG VAL_RENT_REQUEST_AVG |TX_UTL_CONS_3_ANO

TX_INT_CIRG PER_CAPITA_INDICATOR

TX_DOENTES_SAIDOS_INT

TX_DOENTES_SAIDOS_INT

Tabela 4.30 - Variaveis externas introduzidas no modelo do custo do tipo |
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Significancia Estatistica

As varidveis significativas dos custos até 10.500 euros sdo, para um nivel de significancia de 5%, sdo a
Idade, a Zona, o Género e o Canal Comercial. As outras varidveis foram rejeitadas e os valores-p podem
ser observados na Tabela 4.31. Pelo método de selecdo Stepwise Forward os resultados sdo
semelhantes; além das varidveis significativas também encontradas pelo teste de razio de
verosimilhancas, foi identificada a variavel Valor médio da renda contratada por m2, mas esta ndo
reduziu o AIC, apenas o manteve. Para este trabalho, o nivel de significancia utilizado é 5% e, por isso,
as varidveis consideradas diferenciadoras dos custos do tipo | do Internamento sdo as identificadas
pelo teste de razdo de verosimilhanga.

Variavel Valor-p Variavel Valor-p Variavel Valor-p Variavel Valor-p

Tipo de Pagamento 0,911| |Prop_1_2_div 0,746| |Prop_ens_prim 0,363| [Tx_cons_temp_adq 0,120
Capital 0,897| |Tx_utl_cons_1_ano 0,691| |Prop_area_50 0,308| [Val_rent_contract_avg 0,154
Prop_ens_sup_comp 0,876 |Tx_mulheres_mam 0,590| |Prop_area_100_200 0,578| [Canal Comercial 0,012
Prop_3_4_div 0,849| |Estado Civil 0,576| |Prop_emp_seq 0,326| [Género 0,008
Prop_ens_possec_comp 0,789| |Parentesco 0,572| |Prop_area_50_100 0,194 |Zona 1,14E-06
Prop_ens_sec_comp 0,769| |Antiguidade 0,484| |Prop_area_200 0,278| |Idade <2,2e-16
Prop_pens_reform 0,751| |Tx_cons 0,480| |Garantias do Produto 0,167

Prop_analfabetos 0,698| |Forma de Pagamento 0,388| |Tx_urgéncias 0,080

Tabela 4.31 - Significancia das varidveis internas e das varidveis externas no modelo do custo do tipo |

Neste caso, observa-se que a inclusdo das varidveis externas nao trouxe mudancgas no modelo obtido
anteriormente, as varidveis internas que antes se revelaram significativas continuaram a sé-lo e
nenhuma varidvel externa veio contribuir para explicar os custos até 10.500 euros. O modelo obtido é
idéntico ao modelo sé com as varidveis internas, sé que com uma amostra mais reduzida. As
caracteristicas do segurado padrao para o modelo da probabilidade do tipo de custos sdo as que estdo
na Tabela 4.32.

Idade Género Zona Canal Comercial
Alto Alentejo, Baixo Alentejo, Grande
(16, 40] . Lisboa, Margem Sul, Ribatejo, Trds-os- ABCDEG
! Montes, Baixo Minho, Alto Minho, Beira P

Interior Sul, Oeste

Tabela 4.32 - Caracteristicas do segurado padrdo do modelo do custo do tipo | com as varidveis
internas e com as varidveis externas

Os resultados em termos de comportamento dos custos do tipo | para a Idade, para o Género e para
o Canal Comercial foram semelhantes ao modelo sé com as varidveis internas e podem ser observados
no ANEXO 8. No caso da Zona, existem na mesma trés classes de custo, mas os agrupamentos tém
algumas diferengas que sdo apresentadas na Figura 4.6.

E(X<=10.500|V)

Segurado Padrdo

Beira Litoral Centro, Mardo, Beira Interior

2.506 €
Norte, Algarve

Beira Litoral Norte, Beira Litoral Sul,
Grande Porto

Ribatejo, Alto Alentejo, Baixo Minho, Alto
Minho, Margem Sul, Tras-os-Montes, Beira
Interior Sul, Grande Lisboa, Baixo Alentejo,
Oeste

Figura 4.6 - Custo médio do tipo | para o modelo com as varidveis internas e as varidveis externas por Zona
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As diferengas entre o modelo sé com as varidveis internas e o modelo com as varidveis internas e as
variaveis externas sdo maiores para o Alto Minho e o Baixo Minho, que, no primeiro modelo, estavam
naZona 1, e, no segundo modelo, mudaram para a Zona 3, ou seja, passaram da zona com menor risco
para a zona com maior risco. O custo médio destas zonas na amostra do modelo sé com as variaveis
internas é 2.856 euros e, no modelo que inclui também as varidveis externas, 3.283 euros, ou seja, 0
agrupamento feito deve-se a aleatoriedade da amostra e, em cada um dos modelos, a classe foi bem
atribuida. Em ambos os modelos, o numero de observacdes é inferior a 1.000 pessoas; por isso, talvez
seja necessario haver uma amostra com maior dimensao para retirar conclusdes mais sélidas. No que
diz respeito as diferengas entre outras zonas, a mudanca foi mais pequena: a Beira Litoral Norte, a
Beira Litoral Sul e o Grande Porto mudaram da Zona 1 para a Zona 2 e a Margem Sul, o Ribatejo e Tras-
os-Montes mudaram da Zona 3 para a Zona 2. Importa salientar que as zonas que tinham sido
consideradas de mais risco no modelo com as variaveis internas foram todas identificadas com maior
risco no modelo com as varidveis internas e as variaveis externas.

Custos Tipo ll e lll

Para os custos do Tipo Il e lll apenas serdo apresentados os resultados para o modelo com as variaveis
internas e com as variaveis externas, porque ha varias externas significativas e a metodologia para os
dois modelos é idéntica, apenas alteram os valores estimados dos parametros das distribuicoes.

Na amostra existem 343 pessoas com custos do Tipo Il e 61 pessoas com custos do Tipo lll. Por ndo
haver dimensao suficiente, considera-se o valor médio da distribui¢cdo que melhor se ajusta aos dados;
em ambos os casos foi a distribuicdo Pareto Generalizada. No caso dos custos tipo I, a distribuicdo
Pareto Generalizada com parametros de forma = 0,18, de escala = 2.278 e de localiza¢do = 10.500, o
valor médio é dado por:

2.278

10.500 + m = 13.278 €
E para os custos tipo lll, a distribuicdo que se ajusta é a Pareto Generalizada com parametros de forma
=0,17, de escala = 7.437 e de localizagdo = 27.550, e o valor médio é dado por:
437

7.
27.550 + ———— = 36.510 €
a0

Probabilidade do Tipo de Custos

Modelo da Probabilidade do Tipo de Custos com as variaveis internas

Analise Inicial

Para este modelo utilizou-se como amostra todos os utilizadores e considerou-se que, para que as
classes tivessem amostra suficiente, teria de se ter pelo menos 500 pessoas, o mesmo que foi assumido
para o modelo do custo do tipo |. Com este pressuposto, na Idade foram criadas classes dos 0 aos 10
anos, dos 11 aos 20 anos, dos 21 aos 25, as pessoas com mais de 70 anos e os restantes escalGes
mantiveram-se. Na Antiguidade, agruparam-se dos 0 a 1 anos, dos 9 aos 14 anos e os com antiguidade
igual ou superior a 15 anos. Na Zona de residéncia, foram criadas nove classes distintas, sendo que,
guanto maior o nimero da zona, maior o risco, os resultados podem ser observados no ANEXO 4.
Quanto as Garantias do produto e ao Canal Comercial, estdo agrupados nas mesmas classes que no
modelo dos custos do tipo | e o Capital esta agrupado nas mesmas classes que no modelo da utilizagdo.
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Significancia Estatistica

Os resultados do teste de razdo de verosimilhanca podem ser observados na Tabela 4.33 e indicam
gue as variaveis que se revelaram significativas foram a Idade, a Zona e as Garantias do Produto. Pelos
métodos de selecdao Backward, Forward e Stepwise foram identificadas como significativas as mesmas
mais o género, sendo que este fez baixar o AIC de 5.178,22 para 5.176,62. Contudo, o género nao sera
considerado como significativo porque pelo teste de razao de verosimilhancas rejeita-se, para um nivel
de significancia de 5%, a hipotese de o género ser uma variadvel significativa.

Variavel Valor-p
Forma de Pagamento 0,744 Variavel Valor-p
Tipo de Pagamento 0,725| |Estado Civil 0,147
Antiguidade 0,585| |Género 0,075
Parentesco 0,535 |Garantias do Produto 0,028
Canal Comercial 0,237| |Zona 2,85E-07
Capital 0,238| |ldade <2,2E-16

Tabela 4.33 - Significancia das varidveis internas no modelo da probabilidade do tipo de custos

Da andlise de correlagdo das variaveis significativas, conclui-se que todas estas varidveis vao continuar
no modelo, os resultados estdo no ANEXO 3.

Identificacdo da Homogeneidade

Para o modelo da probabilidade do tipo de custos ndo se fez nenhum agrupamento, porque a variavel
resposta pode tomar varios valores e, por isso, para comparar as classes, estas teriam de ser
homogéneas entre si para todos os tipos de custo.

Modelo Final
Os resultados do modelo da probabilidade de ter um dos tipos de custo da utilizagdo do Internamento
sdo apresentados de seguida, tendo como referéncia as caracteristicas do segurado padrao dadas na
Tabela 4.34.

Idade Zona Garantias do Produto
Acores, Baixo Alentejo, Beira Interior Norte,
Grande Lisboa

[36, 40] I+A,1+A+PO

Tabela 4.34 - Caracteristicas do segurado padrdo do modelo da probabilidade do tipo de custos com
as varidveis internas

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V) E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)

Segurado Padrio Segurado Padréo
ldade [0,5] 99,8% 0,0% 0.2% Idade [46,50] 93,0% 6,3% 0,7%
\dade [6,10] 99.8% 0.0% 0.2% Idade [51,55] 92,1% 6,8% 1,1%
Idade [11,15] 96,9% 2,7% 0,4% Idade [56,60] 87% 8% L9%
Idade [16,20] 96,9% 2,7% 0,4% |dade [61,65] 888%  9.9% 1,3%

’ g ’ 4 Idade [66,70] 89,7% 8,7% 1,6%
dade [21,25] 98,3% 1,6% 0,1% Idade [71,75] 867%  113%  2,0%
Idade [26,30] 98,3% 1,6% 0,1% Idade [76,80] 867%  113%  2,0%
Idade [31,35] 96,3% 3,2% 0,5% Idade [81,85] 86,7%  11,3% 2,0%
Idade [36,40] Idade [86,90] 86,7% 11,3% 2,0%
Idade [41,45] 94,6% 5,1% 0,3% Idade [91,95] 86,7%  113% 2,0%

Tabela 4.35 - Probabilidade do tipo de custos para o modelo com as varidveis internas por Idade

O modelo final indica que a Idade é diferenciadora da probabilidade do tipo de custos, sendo que, nas
idades iniciais, entre os 0 e os 10 anos, existe uma maior probabilidade de ter um custo até 10.500
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euros, enquanto na classe dos 11 aos 15 anos ja existe mais probabilidade de ter um custo do tipo Il.
A medida que a idade aumenta, a probabilidade de ter um custo até 10.500 euros decresce e a
probabilidade de ter custos mais elevados (custos do tipo Il ou custos do tipo Ill) aumenta.

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)
Segurado Padrdo 95,0% 4,3% 0,7%
Tras-os-Montes, Baixo
Minho, Madeira, Estrangeiro
Beira Litoral Norte 97,8% 2,0% 0,2%
Alto Minho, Mardo, Beira

97,9% 2,0% 0,1%

Zona

moaw N -

Interior Sul, Beira Litoral Sul 97,1% 2,6% 0,3% .

Beira Litoral Centro, Algarve 96,8% 2,8% 0,4% o— N
Grande Porto 96,6% 3,1% 0,3% | K
Oeste, Alto Alentejo 95,6%  44%  0,0% " = ;
Ribatejo 95,6% 3,6% 0,8%

Margem Sul 95,2% 43% 0,5% = #

Beira Interior Norte, Grande s~

Lisboa, Baixo Alentejo, 95,0% 4,3% 0,7% \

Agores

Figura 4.7 - Probabilidade do tipo de custos para o modelo com as varidveis internas por Zona

No caso da Zona, a probabilidade de ter um custo do tipo Ill € maior no Ribatejo e é menor no Alto
Alentejo e no Oeste. Em termos da probabilidade de ter um custo do tipo Il, as zonas com maior
probabilidade sdo o Alto Alentejo e o Oeste, e as com menores probabilidades sdo o Baixo Minho, a
Beira Litoral Norte, Tras-os-Montes, a Madeira e o Estrangeiro. No que diz respeito a probabilidade
dos custos mais frequentes, até 10.500 euros, as zonas Baixo Minho, Tras-os-Montes, Madeira e
Estrangeiro tém maior probabilidade e as zonas Beira Interior Norte, Grande Lisboa, Baixo Alentejo e
Acores tém menos probabilidade.

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)

Segurado Padrado 95,00% 4,30% 0,70%
Garantias Produto | 95,9% 3,7% 0,4%
Garantias Produto | + Acons 94,96% 4,34% 0,70%
Garantias Produto | + A 95,00% 4,30% 0,70%
Garantias Produto | + A + PO 95,00% 4,30% 0,70%
Garantias Produto | + A+ E 93,9% 4,9% 1,2%
Garantias Produto | + A+ E + PO 93,2% 5,3% 1,5%

Tabela 4.36 - Probabilidade do tipo de custos para o modelo com as varidveis internas por Garantias
do Produto

Relativamente as Garantias do Produto, um produto com mais coberturas tem menos probabilidade
de ter custos do tipo | e maior probabilidade de ter custos do tipo Il face a um produto mais simples.

Modelo da Probabilidade do Tipo de Custos com as variaveis internas e as variaveis
externas
Analise Inicial
As variaveis externas introduzidas no modelo sdo as selecionadas a verde na Tabela 4.37, sendo, das
variaveis correlacionadas, as que melhor explicam a probabilidade ter um dos tipos de custo. Assim,

55



das 31 varidveis externas, apenas 19 vao ser incluidas no modelo para verificar a sua significancia. No
total, vao ser introduzidas no modelo 28 varidveis que podem ser observadas no ANEXO 7.

Casa Escolaridade Atividade Econémica Saude Casa e Poder Compra Casa e Saude
VAL_OFFER_AVG PROP_ENS_BASC_COMP VAL_OFFER_AVG VAL_RENT_REQUEST_AVG
VAL_TRANSACT_AVG PROP_EMP_TERC TX_UTL_CONS_3_ANO VAL_TRANSACT_AVG
VAL_RENT_REQUEST_AVG VAL_RENT_REQUEST_AVG |TX_UTL_CONS_3_ANO

PROP_PENS_REFORM  |TX_CONS

PER_CAPITA_INDICATOR
TX_DOENTES_SAIDOS_INT
TX_CONS

TX_DOENTES_SAIDOS_INT

Tabela 4.37 - Variadveis externas introduzidas no modelo da probabilidade do tipo de custos

Significancia Estatistica
Os resultados do teste de razdo de verosimilhancas podem ser observados na Tabela 4.38.

Variavel Valor-p Variavel Valor-p Varidvel Valor-p Variavel Valor-p
Prop_area_200 0,999 Prop_ens_sup_comp 0,604 Tx_cons_tempo_adq 0,338 Tx_utl_cons_1_ano 0,051
Prop_ens_sec_comp 0,978 Prop_area_100_200 0,355 Canal Comercial 0,216 Zona 0,148
Tx_mulheres_mam 0,922 Prop_area_50 0,397 Prop_emp_seq 0,145 Prop_sem_ativ_econ 0,016
Prop_emp_prim 0,846 Prop_1_2_div 0,626 Prop_3_4 div 0,115 Val_rent_contract_avg 0,001
Tipo de Pagamento 0,820 Estado Civil 0,287 Prop_area_50_100 0,506 Idade <2,2e-16
Parentesco 0,802 Prop_analfabetos 0,260 Tx_int_cirg 0,094
Forma de Pagamento 0,761 Prop_ens_possec_con 0,290 Capital 0,066
Género 0,603 Tx_urgéncias 0,228 Garantias do Produto 0,196

Tabela 4.38 - Significancia das variaveis internas e das varidveis externas no modelo da probabilidade
do tipo de custos

Por este método, as varidveis diferenciadoras da probabilidade de ter um dos tipos de custo sdo a
Idade, o Valor de renda média contratada e a Propor¢do de individuos sem atividade econdmica, para
um nivel de significancia de 5%, obtendo um modelo com valor AIC igual a 3.215. O modelo é dado
por:

1: Py ~ Idade + Val_rent_contract_avg + Prop_sem_ativ_econ

Pelo método Backward, as varidveis que contribuiram para um menor valor AIC (3.219) foram as
identificadas pelo teste de razdo de verosimilhangas, mais a Taxa de consultas realizadas em tempo
adequado, a Taxa de urgéncias, a Propor¢cdo de habitacbes com darea até 50 m2, a Proporcdo de
habitacGes com area entre 50 a 100 m2, a Proporcdo de habitacdes com drea entre 100 a 200 m2, a
Proporgao de habitacdes com area superior a 200 m2 e a Proporg¢ao de habitagdes com 3 a 4 divisdes.
Neste caso, pode escrever-se o0 modelo da seguinte forma:

2: Py ~ Idade + Val_rent_contract_avg + Prop_sem_ativ_econ + Prop_area_50
+ Prop_area_50_100 + Prop_area_100_200 + Prop_area_200
+ Prop_3_4_div + Tx_urgéncias + Tx_cons_tempo_adq

As varidveis selecionadas pelo método Forward e Stepwise Forward para o modelo com menor AIC
(3.211) foram as identificadas pelo teste de razdo de verosimilhangas, mais a Proporg¢do de individuos
com o ensino superior completo, a Taxa de consultas realizadas em tempo adequado e a Taxa de
urgéncias. O modelo é dado por:

3: Py ~ Idade + Val_rent_contract_avg + Prop_sem_ativ_econ + Tx_urgéncias
+ Tx_cons_tempo_adq + Prop_ens_sup _comp
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Pelos trés resultados expostos acima, percebe-se que o método Backward é o que identifica mais
variaveis explicativas, contudo as varidveis que foram selecionadas por este método e ndo foram pelos
restantes podem ser de alguma forma correlacionadas e estar, por isso, a influenciar os valores. Apesar
de se ter considerado o critério do nivel de correlacdo a partir de 0,75, aqui podera sentir-se a
necessidade de ter usado um critério mais exigente; neste caso as correla¢cdes variam entre -0,04 e -
0,69. Quanto as diferencas entre o método Forward/Stepwise Forward e o teste de razdo de
verosimilhancas, decidiu-se testar a significancia das varidveis Tx_urgéncias, Tx_cons_tempo_adq e
Prop_ens_sup_comp no modelo 3 pelo teste de razdo de verosimilhangas. Os resultados deste teste,
presentes na Tabela 4.39, indicam que, para um nivel de significancia de 5%, apenas a Idade, a Taxa de
urgéncias e a Taxa de consultas em tempo adequado sao significativas.

.. Val_rent_contract . -
Variavel Idade - ;/g — | Prop_sem_ativ_econ | Tx_urgéncias | Tx_cons_tempo_adq | Prop_ens_sup_comp
Valor-p <2.2e-16 0,0881 0,0515 0,0464 0,0227 0,1152

Tabela 4.39 - Significancia das variaveis do modelo 3

Por outro lado, o modelo 1 apenas tem em comum como significativa a variavel Idade. Assim, foi-se
estudar a inclusdo das varidveis Tx_urgéncias e Tx_cons_tempo adg no modelo 1, obteve-se que as
duas varidveis nao sao significativas para 5% e os valores-p estdo indicados na Tabela 4.40.

Variavel | Tx_urgéncias | Tx_cons_tempo_adq Prop_ens_sup_comp

Valor-p 0,1093 0,055 0,1128

Tabela 4.40 - Significancia das variaveis do modelo 1

Apesar das varidveis Tx_urgéncias e Tx_cons_tempo_adqg ndo terem sido significativas no modelo 1,
elas foram no modelo 3; por isso, testou-se o seguinte modelo:

4: Py ~ Idade + Val_rent_contract_avg + Prop_sem_ativ_econ + Tx_urgéncias
+ Tx_cons_tempo_adq

Variavel Idade Val_rent_contract_avg Prop_sem_ativ_econ Tx_urgéncias Tx_cons_tempo_adq

Valor-p <2.2e-16 0,0015 0,0157 0,0455 0,0228

Tabela 4.41 - Significancia das variaveis do modelo 4

Os resultados do modelo 4, apresentados na Tabela 4.41, mostram que todas as variaveis sdo
significativas para 5%. A conclusdo a que se chega destes testes é que as varidveis Tx_urgéncias e
Tx_cons_tempo_adq sdo significativas no modelo 1 se ambas forem adicionadas, mas ndo sdo
significativas se apenas uma delas entrar para o modelo, o que leva a crer que elas tém efeitos
contrérios (tém uma correlagdo de -0,2), porque, se tivessem o mesmo efeito, apenas uma delas ja
seria significativa.

Na modelagdo da probabilidade de ter um dos tipos de custo, vé-se que os métodos de selecdo de
variaveis deram resultados um pouco distintos, o que levanta algumas davidas sobre quais as variaveis
que se devem considerar diferenciadoras. Os métodos de selecdo Backward, Forward e Forward
Stepwise baseiam-se em encontrar as variaveis que mais fazem baixar o AIC, e ja se viu que, mesmo
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gue a varidvel cumpra esse requisito, nem sempre cumpre com o nivel de significancia de 5%. Por
outro lado, as varidveis Tx_urgéncias e Tx_cons_tempo_adq ndo sdo significativas isoladamente,
apenas o sdo na presenca de outra varidvel. Assim sendo, decidiu-se que apenas se iria considerar que
as variaveis diferenciadoras da probabilidade der ter um dos tipos de custo da utilizacdo do
Internamento, para um nivel de significancia de 5%, sdo a ldade, o Valor da renda média contratada
por m2 e a Propor¢cdo de individuos sem atividade econdmica. Estas varidveis nao estdo
correlacionadas tal como pode ser observado no ANEXO 3. As variaveis significativas externas foram
transformadas em variaveis categdricas; o valor da renda contratada média por m2 foi dividida em
quatro classes: [0,5], 15,8], 18,11] e >11; a proporgao de individuos sem atividade econémica foi
dividida por trés classes: <= 25%, 25% a 50% e > 50%.

Modelo Final
Os resultados do modelo da probabilidade de ter um dos tipos de custo da utilizagdo do Internamento,

com as varidveis internas e as varidveis externas, sdo apresentados de seguida, tendo como referéncia
as caracteristicas do segurado padrdo dadas na Tabela 4.42.

Idade Val_rent_contract_avg Prop_sem_ativ_econ
[41, 45] 15, 8] 25% a 50%

Tabela 4.42 - Caracteristicas do segurado padrdao do modelo da probabilidade do tipo de custos com
as variaveis internas e as variaveis externas

Com a introducao das varidveis externas no modelo da probabilidade de ter um dos tipos de custo da
utilizacdo do Internamento, verifica-se que, das varidveis internas que se revelaram significativas no
modelo sé com as varidveis internas, apenas a Idade continua a ser significativa, tendo a Zona e as
Garantias do Produto deixado de ser. Estas duas Ultimas varidveis internas foram substituidas por duas
variaveis externas: o Valor médio da renda contratada por m2 e a Proporgdo de individuos sem
atividade econdmica. O comportamento da Idade manteve-se, a medida que a idade aumenta diminui
a probabilidade de ter um custo do tipo | e aumenta a probabilidade de ter um custo do tipo Il ou do
tipo Ill, e os resultados encontram-se no ANEXO 9. De seguida, sdo apresentados os resultados das
variaveis externas que se revelaram significativas.

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)

Segurado Padrdo
Val_rent_contract_avg [0, 5] 96,5% 3,1% 0,4%
Val_rent_contract_avg |5, 8]
Val_rent_contract_avg 18, 11] 94,7% 4,6% 0,7%
Val_rent_contract_avg >11 94,5% 4,8% 0,7%
Tabela 4.43 - Probabilidade do tipo de custos para o modelo com as varidveis internas e as variaveis
externas por Valor médio da renda contratada por m2

O Valor médio da renda contratada por m2 é uma varidvel externa significativa para a probabilidade
de ter um dos tipos de custo da utilizagdo do Internamento, sendo que, para valores mais altos da
variavel (superiores a 8 euros), existe menos probabilidade de ter um custo do tipo | e mais
probabilidade de ter um custo do tipo Il ou do tipo lll, face aos restantes valores de renda. Contudo,
nao é para valores mais baixos da renda ([0,5] euros) que a probabilidade de ter um custo do tipo | é
maior e a probabilidade de ter um custo do tipo Il ou Ill € menor. Na verdade, a classe dos ]5,8] euros
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€ a que assume esses valores, mas a diferenca entre estas duas classes ndo difere assim tanto: existe
sim uma maior diferenga entre estas duas classes e as Ultimas classes.

E(PX1]|V) E(PX2]|V) E(PX3|V)

Segurado Padrao

Prop_sem_ativ_econ <= 25% 94,8% 4,9% 0,3%
Prop_sem_ativ_econ 25% a 50%
Prop_sem_ativ_econ > 50% 96,2% 3,6% 0,2%

Tabela 4.44 - Probabilidade do tipo de custos para o modelo com as varidveis internas e as varidveis
externas por Proporc¢ao de individuos sem atividade econdmica

A proporc¢do de individuos sem atividade econdmica é uma variavel externa significativa para a
probabilidade de ter um dos tipos de custo da utilizacdo do Internamento, e pode ser analisada por
dois niveis distintos: a proporcao ser até 25% ou a proporgdo ser superior a 25%. Quando a proporgao
é até 25%, existe uma menor probabilidade de ter um custo do tipo | e maior probabilidade de ter
custos do tipo I, ou seja, maior probabilidade de ter custo mais elevado. Quando numa zona existem
algumas pessoas sem atividade econdmica, sendo a proporcao superior a 25%, existe uma
probabilidade maior de ter um custo do tipo I, ou seja, um custo mais baixo, e existe menor
probabilidade de ter um custo do tipo Il. Quanto a probabilidade de ter custos do tipo Ill, ou seja,
custos muito elevados (superiores a 27.550 euros), ela ndo varia pela proporcdo de individuos sem
atividade econdmica.

Os modelos construidos estao todos apresentados, de seguida serd analisado o modelo do custo da
utilizacdo do Internamento que agrega as quatro componentes ja explicadas anteriormente e, por
ultimo, o modelo de risco que resulta da jungdo da utilizagdo do Internamento com o seu custo
associado. O modelo da utilizagdo e o modelo do custo da utilizagdao do Internamento apresentado
sera com base nos modelos com as varidveis internas e as variaveis externas, isto porque, apesar do
modelo do custo do tipo | ter identificado apenas varidveis internas, o modelo da utilizagcdo e o modelo
da probabilidade do tipo de custos indicaram varidveis externas significativas.

Para o modelo do custo da utiliza¢do do Internamento, a Tabela 4.45 mostra as variadveis significativas
e o impacto que estas tém no custo da utilizagdo do Internamento. Das 29 varidveis introduzidas no
modelo do custo da utilizacdo do Internamento, apenas seis se revelaram significativas, sendo elas a
Idade, o Género, a Zona, o Canal Comercial, o Valor médio da renda contratada por m2 e a Proporgao
de individuos sem atividade econdmica. A idade foi a Unica varidvel diferenciadora dos dois modelos:
custos até 10.500 euros e probabilidade do tipo de custos. As restantes varidveis diferenciadoras como
so sdo diferenciadoras numa componente do custo, nas outras componentes mantém-se idénticas ao
segurado padrdo, assim o comportamento do custo final da utiliza¢do do Internamento tera o mesmo
comportamento que nos modelos ja apresentados. Relativamente a idade, quando se combina as
guatro componentes do modelo, o custo continua a ser mais baixo dos seis aos 10 anos, sendo que
depois tem tendéncia para ser crescente; contudo, na ultima classe, para idades superiores a 80 tem-
se um custo inferior ao das classes dos 66 aos 80 anos, isto pode dever-se ao facto de que, nas idades
mais avangadas, para além da doenca em si, existem outros riscos na cirurgia que podem levar a que
a decisao do Internamento ndo seja tomada, ou pelo menos ndo fazer uma cirurgia com tanto risco e

59



com custo elevado associado, por isso, 0 modelo indica que existe menor probabilidade de uma pessoa

com mais de 80 anos ter um custo do tipo Il ou do tipo Il face a uma pessoa entre os 66 e os 80 anos.

E(X1]V)  E(PX1]V) E(X2]v) E(PX2|V) E(X3]V) E(PX3|V)| E(X]V)

Segurado Padrdo 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Idade [0,5] 2.142€  99,9% 13.278 € 0,0% 36.510 € 0,1% 2.177 €
Idade [6,10] 2.142 € 100,0% 13.278 € 0,0% 36.510 € 0,0% 2.142 €
Idade [11,15] 2.142€ 959% 13.278€  3,7% 36.510€  0,4% 2.692 €
Idade [16,20] 3.026 € 98,4% 13.278 € 1,6% 36.510€  0,0% 3.190 €
Idade [21,25] 3.026 € 99,7% 13.278 € 0,0% 36.510 € 0,3% 3.126 €
Idade [26,30] 3.026 € 97,9% 13.278 € 2,1% 36.510 € 0,0% 3.241 €
Idade [31,35] 3.026 € 96,6% 13.278 € 3,3% 36.510 € 0,1% 3.397 €
Idade [36,40] 3.026 €  96,0% 13.278€  3,7% 36.510€  0,3% 3.505 €
Idade [41,45] 3.313€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.758 €
Idade [46,50] 3.313€ 93,5% 13.278€  6,0% 36.510€  0,5% 4.077 €
Idade [51,55] 3.313€  93,1% 13.278 € 6,4% 36.510 € 0,5% 4.116 €
Idade [56,60] 3.629€ 90,8% 13.278€  82% 36.510 € 1,0% 4.749 €
Idade [61,65] 3.629€ 91,6% 13.278€  7,4% 36.510 € 1,0% 4.672 €
Idade [66,70] 3.629€ 89,9% 13.278€  94% 36.510€  0,7% 4.767 €
Idade [71,75] 3.629€ 88,9% 13.278€  10,1% 36.510 € 1,0% 4.933 €
Idade [76,80] 3.629€ 88,6% 13.278€  10,1% 36.510 € 1,3% 5.031 €
Idade [81,85] 3.629€ 90,2% 13.278€  9,4% 36.510€  0,4% 4.668 €
Idade [86,90] 3.629€ 90,2% 13.278€  94% 36.510€  0,4% 4.668 €
Idade [91,95] 3.629€ 90,2% 13.278€  9,4% 36.510€  0,4% 4.668 €
Género F 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Género M 3.152€ 96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 3.604 €
Zona ALGARVE 2.506 € 96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 2.984 €
Zona BEIRA INTERIOR NORTE 2.506 € 96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 2.984 €
Zona BEIRA LITORAL CENTRO 2.506 € 96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 2.984 €
Zona MARAO 2.506 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 2.984 €
Zona BEIRA LITORAL NORTE 2.757€  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.224 €
Zona BEIRA LITORAL SUL 2.757€  96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 3.224 €
Zona GRANDE PORTO 2.757€  96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 3.224€
Zona ALTO ALENTEJO 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona ALTO MINHO 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona BAIXO ALENTEJO 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona BAIXO MINHO 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona BEIRA INTERIOR SUL 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3482 €
Zona GRANDE LISBOA 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona MARGEM SUL 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona OESTE 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Zona RIBATEJO 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510€ 0,2% 3.482 €
Zona TRAS-OS-MONTES 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Canal A 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510€ 0,2% 3.482 €
Canal B 3.026 € 96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 3.482 €
Canal C 3.026€ 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Canal D 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Canal E 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Canal G 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510€ 0,2% 3.482 €
Canal G 3.221€  96,0% 13.278€  3,8% 36.510€ 0,2% 3.670 €
Canal F 3.221€ 956,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.670€
Val_rent_contract_avg [0, 5] 3.026 €  96,5% 13.278 € 3,1% 36.510 € 0,4% 3.477 €
Val_rent_contract_avg]5, 8] 3.026 € 96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Val_rent_contract_avg 18, 11] 3.026 € 94,7% 13.278 € 4,6% 36.510 € 0,7% 3.732€
Val_rent_contract_avg >11 3.026 €  94,5% 13.278 € 4,8% 36.510 € 0,7% 3.752 €
Prop_sem_ativ_econ <= 25% 3.026 € 94,8% 13.278 € 4,9% 36.510 € 0,3% 3.628 €
Prop_sem_ativ_econ 25% a 50% 3.026 €  96,0% 13.278 € 3,8% 36.510 € 0,2% 3.482 €
Prop_sem_ativ_econ > 50% 3.026 €  96,2% 13.278 € 3,6% 36.510 € 0,2% 3.462 €

Tabela 4.45 - Modelo do custo da utilizagdo do Internamento com as varidveis internas e as varidveis
externas
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Os resultados modelo do risco do Internamento construido estdo apresentados na Tabela 4.46.

E(N|V) E(X]V) E(R|V) E(N|V) E(X]V) E(R]V)

Segurado Padrdo Segurado Padrdo
Idade [0,5] 4,8% 2.177 € 104 € Garantias Produto | 1,6% 54 €
Idade [6,10] 2,3% 2.142 € 48 € Garantias Produto | + Acons 2,2% 78 €
Idade [11,15] 2,3% 2.692 € 61€ Garantias Produto | + A
Idade [16,20] 3.190 € 111 € Garantias Produto | + A + PO
Idade [21,25] 3.126 € 109 € Garantias Produto | + A+ E 4,1% 141 €
Idade [26,30] 3.241€ 113€ | |Garantias Produto | + A + E + PO 4,1% 141 €
Idade [31,35] 3.397 € 118 € Canal A 2,6% 89 €
Idade [36,40] 4,7% 3.505 € 165 € CanalH 2,6% 3.670 € 94 €
Idade [41,45] 4,7% 3.758 € 177 € CanalC
Idade [46,50] 6,1% 4.077 € 247 € Canal D
Idade [51,55] 7,5% 4.116 € 308 € Canal F 3.670 € 128 €
Idade [56,60] 7,5% 4.749 € 356 € Canal B 3,8% 131 €
Idade [61,65] 10,9% 4.672 € 509 € Canal E 3,8% 131 €
Idade [66,70] 15,3% 4.767 € 731€ Canal G 3,8% 131 €
Idade [71,75] 15,3% 4.933€ 756 € | [prop_1 2 div <= 25% 121€
Idade [76,80] 20,0% 5.031€ 1.009 € Prop_1_2_div>25% 5,6% 196 €
Idade > 81 20,0% 4.668 € 936€ | |val_rent_contract_avg [0, 5] 3.477 € 121€
Género F Val_rent_contract_avg |5, 8] 121 €
Género M 3.604 € 126 € Val_rent_contract_avg]8, 11] 3.732€ 130 €
Zona BEIRA LITORAL CENTRO 1,7% 2.984 € 51€ Val_rent_contract_avg >11 3.752 € 131 €
Zona ALGARVE 2.984 € 104€ | Iprop_sem_ativ_econ <= 25% 3.628 € 126 €
Zona BEIRA INTERIOR NORTE 2.984 € 104€ | |prop_sem ativ_econ 25% a 50% 121€
Zona MARAO 2.984 € 104 € Prop_sem_ativ_econ > 50% 3.462 € 121 €
Zona BEIRA LITORAL SUL 3.224 € 112 €
Zona ALTO ALENTEJO
Zona BAIXO ALENTEJO
Zona BEIRA INTERIOR SUL
Zona GRANDE LISBOA
Zona MARGEM SUL
Zona RIBATEJO
Zona TRAS-OS-MONTES
Zona BEIRA LITORAL NORTE 3,9% 3.224 € 126 €
Zona GRANDE PORTO 3,9% 3.224 € 126 €
Zona ALTO MINHO 3,9% 136 €
Zona BAIXO MINHO 3,9% 136 €
Zona OESTE 3,9% 136 €

Tabela 4.46 - Modelo de risco do Internamento com as varidveis internas e as variaveis externas

O modelo do risco do Internamento é composto pela taxa de utilizagdo e pelo custo (desagregado em
quatro componentes), as varidveis diferenciadoras do risco podem ser apenas numa dessas
componentes, mas, no fim, interessa avaliar o valor final do risco.

As variaveis que sao diferenciadoras da utilizagcdo e do custo do Internamento s3o a Idade, a Zonae o
Canal Comercial. As Garantias do Produto e a Propor¢do de habitacdes com 1 a 2 divisdes nos ultimos
dois anos apenas sdo diferenciadoras na utilizagdao do Internamento. O Género, o Valor de renda
contratada média por m2 e a Proporcdo de individuos sem atividade econdmica sdo variaveis
diferenciadoras apenas do custo da utilizacdo do Internamento.

Em termos de comportamento do risco, apenas sera descrito para as variaveis que sdo diferenciadoras

da utilizagdo e do custo do Internamento, porque, para as variaveis que diferenciam apenas uma das
componentes, o comportamento do risco ja foi apresentado.
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No caso da Idade, uma pessoa nos primeiros anos de vida tem mais risco do que dos seis aos 15 anos,
quer a utilizacao do Internamento é menor, quer o custo associado é menor. Entre os 16 e os 30 anos
o risco ndo varia muito, porque a taxa de utilizacdo é idéntica para estas idades. A partir dos 30 anos
o risco comeca a crescer conforme a idade, tanto na taxa de utilizagdo como no custo médio, até atingir
a classe dos 80 anos. Para idades superiores a 80, o risco desceu um pouco face a classe dos 76 aos 80
anos porque, apesar de terem taxas de utilizagdo idénticas, o custo associado é menor.

Zona

Zona

@ oo s

Figura 4.8 - Mapa com identificagdo das classes de risco do modelo da utilizagdo, do custo e do risco
do Internamento, respetivamente

No que diz respeito a Zona, como pode ser visto na Figura 4.8, as vdrias regidoes nao se distribuem da
mesma forma pela utilizagdo e custo do Internamento, apesar de estarem ambas divididas em trés
classes. Daqui surge a classificagdo do risco da varidvel por seis classes. As Unicas zonas que tém igual
classe de risco na utilizagdo e no custo do Internamento sdo quatro de um total de dezassete zonas, a
Beira Litoral Centro com menos risco, a Beira Litoral Sul com risco intermédio e o Alto Minho e o Oeste
na classe com mais risco, estas zonas correspondes as zonas 1, 3 e 6 do modelo do risco,
respetivamente. A zona 2 de risco é composta pelo Algarve, pela Beira Interior Norte e pelo Marao,
que estdao no nivel mais baixo de custo, mas estao no nivel intermédio de utilizagdo. A zona 4 contém
a maior parte das zonas, nomeadamente a drea metropolitana de Lisboa, o Alentejo, o Ribatejo, a Beira
Interior Sul e Trds-os-Montes, que tém nivel intermédio de utilizagdo e nivel alto de custo do
Internamento. Por fim, a zona 5 de risco é composta pela Beira Litoral Norte e pelo Grande Porto;
estdo no nivel mais alto de utilizacdo, mas estdo no nivel intermédio de custo.

Quanto ao Canal Comercial, o risco € menor no Canal A, tanto na utilizacdo como no custo do
Internamento face aos outros canais de venda. O Canal C e D aparentam ter o mesmo risco e os Canais
Comerciais que aparentam ter mais riscosaooB,oEe o0 G.
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5. CONCLUSAO

O seguro serve para proteger as pessoas do risco. Do lado das Seguradoras, surge a necessidade de
conseguir quantificar o risco assumido, para conseguir cumprir com as suas obrigacbes com os
segurados e garantir a sua sustentabilidade. Sendo o risco volatil, mesmo que se consiga obter uma
estimativa do seu valor, existe sempre uma probabilidade de o comportamento ndo ser o esperado.
Devido a esta incerteza, deve-se tentar conhecer ao maximo as causas (variaveis explicativas) do risco
para se conseguir fazer uma melhor mensuracao do mesmo.

Sendo o objetivo do estudo identificar as varidveis significativas do risco da cobertura de Internamento
para seguros de saude individuais, recolheram-se variaveis relacionadas com as caracteristicas das
pessoas, com as caracteristicas do seguro que compraram e varidveis de georreferenciacdo
relacionadas com as casas, o poder de compra, a escolaridade, a atividade econdmica e a salde. Neste
sentido, e porque o segundo tipo de varidveis é o de varidveis externas, que atualmente ndo sao
recolhidas pela Seguradora, decidiu-se construir primeiro um modelo com as varidveis internas, e
depois outro modelo, onde se adicionaram as variaveis externas.

Os resultados mostraram que existem mais varidveis internas a explicar o risco do que variaveis
externas, das que foram incluidas neste estudo. Além disso, as variaveis internas tendem a explicar
mais o risco do que as varidveis externas. Importa salientar que as varidveis externas ndo estdo ao
mesmo nivel que as varidveis internas, isto porque sdo variaveis de georreferenciacdo que sofreram
ainda alguns tratamentos de dados antes de serem introduzidas nos modelos. Enquanto que as
varidveis internas estdo ao nivel da pessoa, as varidveis externas referem-se a zona onde a pessoa
mora, o que pode levar a enviesamentos, porque o comportamento da zona pode ndo representar o
comportamento da pessoa que mora nessa zona.

No que diz respeito a mensuracao do risco de Internamento, esta foi feita através de modelos lineares
generalizados onde se construiu um modelo para a utilizagao, e outro para o custo da utilizagdo do
Internamento. As varidveis que sdo diferenciadoras da utilizagdo do Internamento, para um nivel de
significancia de 5%, sdo a Idade, as Garantias do Produto, o Canal Comercial, a Zona e a Proporgdo de
habitagdes com 1 a 2 divisdes, por ordem decrescente de importancia. Para avaliar os custos da
utilizacdo do Internamento, foi necessdrio partir o modelo em quatro partes sendo elas os custos até
10.500 euros, os custos entre 10.500 euros e 27.550 euros, os custos superiores a 27.550 euros e a
probabilidade de ter um destes tipos de custo. Para a primeira parte, os custos até 10.500 euros,
construiu-se um modelo e as variaveis que se revelaram significativas foram apenas varidveis internas:
a ldade, a Zona, o Género e o Canal Comercial, por ordem decrescente de importancia. Para os custos
entre 10.500 euros e 27.550 euros e para os custos superiores a 27.550, ajustaram-se distribui¢des
Pareto Generalizadas, que sdo distribuicdes de valores extremos, e considerou-se o valor médio das
mesmas. Na probabilidade de uma pessoa ter um dos tipos de custo, a Idade revelou-se significativa.
Este foi o Unico modelo onde algumas varidveis externas substituiram as varidveis internas. No modelo
sem as variaveis externas, as Garantias do Produto e a Zona eram diferenciadoras, mas, com a
introducdo das varidveis Valor médio da renda contratada por m2 e Proporcdo de individuos sem
atividade econémica, deixaram de o ser.
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As principais conclusdes sobre o comportamento do risco das variaveis significativas sdao que o risco
aumenta com a idade, exceto nas idade entre os seis e os dez anos; os homens tém, em média, mais
risco de internamento do que as mulheres; a zona com menor risco é a Beira Litoral Centro e as zonas
com maior risco sao o Minho e o Oeste; ter um produto com mais coberturas tem mais risco do que
ter um produto mais simples; o canal de vendas com menos risco é o A e com mais risco sdoo B, E e
G; se a proporc¢ao de habitacdes com 1 a 2 divisdes de uma zona for superior a 25%, entdo o risco é
maior do que se a proporcao for inferior a 25%; se o valor da renda média contratada por m2 for
superior a 8 euros, o risco € maior do que para valores mais baixos; para uma zona em que a propor¢ao
de individuos sem atividade econémica é inferior a 25%, o risco é maior do que para uma proporc¢ado
superior a 25%. Devido a problemas de correlacdo entre variaveis explicativas e de homogeneidade da
amostra, ndo foi possivel analisar o comportamento do risco das variaveis: Antiguidade, Capital, Taxa
de Mulheres com mamografia realizada nos ultimos 2 anos.

De um modo geral, foram encontradas mais varidveis diferenciadoras para a utilizacdo do
Internamento do que para o custo do Internamento. Importa referir que o Internamento é das
coberturas com mais risco dentro do seguro de saude, apresentando uma grande variabilidade de
custos, que se torna dificil de explicar apenas através das varidveis internas e das varidveis externas
utilizadas neste estudo. Além do mais, é importante ndo esquecer que o seguro de saude em Portugal
é complementar/suplementar ao SNS, por isso, nem todos os Internamentos que as pessoas facam
estdo contidos na amostra. Apesar de as pessoas procurarem ter um seguro de salde para um servigo
mais rapido e cémodo, existem cuidados médicos que apenas sdo tratados no prestador publico.
Assim, quando se avalia o risco do Internamento nos seguros de salde deve-se ter presente que
existem outros fatores como a qualidade de servico e o tempo de resposta do SNS, entre outros, que
nem sempre sao faceis de identificar ou mensurar, mas que podem ajudar a explicar a variabilidade
do risco.

N3o obstante a vontade de encontrar as varidveis diferenciadoras do risco, deve-se ter em especial
atencdo as restriges legais. O seguro de saude lida com informacgao sensivel e tem regras especificas
na utilizacdo de dados clinicos na diferenciacdo do risco. Neste estudo, o objetivo era conhecer melhor
o risco e ndo tarifar com base nas varidveis que se revelaram significativas; mas se a Seguradora achar
que alguma varidvel explicativa deve passar a ser considerada na tarifa, entdo deve assegurar-se que
estd a cumprir com o Regime Juridico do Contrato de Seguro.

Em suma, conhecer o risco é essencial numa Seguradora. Apesar da sua aleatoriedade, existem fatores
que o podem influenciar, e identificar as suas causas torna-se fundamental. Com o avanco das
tecnologias, é possivel a utilizacdo de informagdo cada vez de forma mais fécil e rapida. Sendo o
mercado segurador bastante competitivo, torna-se essencial utilizar todos os recursos disponiveis,
para, por um lado, oferecer a protegdo que as pessoas precisam por pre¢o razodvel, e, por outro,
garantir que o que esta a ser cobrado é adequado para o futuro da Seguradora.
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6. LIMITACOES E RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho, com as varidveis externas, pretendeu analisar informacdo das pessoas para além
daquela que é atualmente disponibilizada. Contudo estas varidveis tinham algumas condicionantes
que podem ter influenciado as conclusGes, no que diz respeito a: enviesamento entre o
comportamento da zona onde a pessoa mora e o seu comportamento real; diferenca entre o periodo
dos dados da amostra e a data das informagdes externas. Além disso, importa relembrar aimportancia
da recolha dos dados e a qualidade dos mesmos. Nas varidveis internas a informacdo estava toda
disponivel sem valores omissos; no caso das varidveis externas, quase cerca de metade da amostra
teve de ser excluida por ter informagao em falta. Sendo a dimens3ao da amostra um fator tao
importante para garantir conclusées robustas, é fundamental mitigar as perdas de informacdo por
uma ma recolha de dados.

Embora os métodos de selecao de varidveis utilizados tenham dado resultados semelhantes na maior
parte dos modelos, pode ser interessante abordar outro tipo de métodos mais automatizados,
percebendo se os resultados sdo consistentes e qual o ganho face a métodos mais tradicionais. Ainda
no ambito da metodologia, salienta-se a limitacdo de usar variaveis ndo correlacionadas; apesar de se
ter feito algumas anadlises e limpezas dessas relagGes, ndo é possivel garantir que as correlagdes
tenham sido todas eliminadas, e isso pode condicionar as conclusdes. Esta limitacdo advém de se ter
utilizado Modelos Lineares Generalizados. Além desta restricdo, estes modelos pressupdem que a
relacdo entre a varidvel resposta e a varidvel explicativa é linear, o que pode ndo ser verdade. Para
considerar relagdes ndo lineares, podem-se utilizar os modelos aditivos generalizados (MAGs); no caso
de haver muitas varidveis correlacionadas, pode-se optar pelos modelos lineares mistos (MLMs)
generalizados que consideram efeitos aleatdrios no preditor linear ou as equacdes de estimacdo
generalizadas (EEG), que permitem a correlagdo sem explicar a sua origem.

Um outro aspeto que devera ser igualmente desenvolvido é a procura e recolha de mais varidveis. Na
revisdo da literatura, foram apresentados os fatores de risco que mais contribuiram para a morte dos
portugueses: um quarto dessas causas foram fatores de risco comportamentais, ou seja, que podem
ser mudados. Deste modo, seria interessante conseguir estudar este tipo de varidveis e perceber se
sdo realmente diferenciadoras do risco em saide. Com a evolugdo da tecnologia, a recolha de dados
deste tipo esta cada vez mais a ser feita, através da monotorizacdo da saude e habitos de vida da
pessoa. Com estes dados, a Seguradora conseguird conhecer melhor o risco, mas também podera
ajudar a consciencializar melhor as pessoas do risco assumido, levando-as a adotarem estilos de vida
mais saudaveis, o que por outro lado se traduz em menores custos para a Seguradora.
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ANEXO 1 - Categoria dos fatores de risco ordenados por peso no nimero total de DAYLs para

Comportamentais -

Ambientais -

Portugal, em 2019

Portugal, Ambos os sexos, Tedas as idades, 2019

HIV/Aids e DST
|Infec;des respiratdrias
tuberculose
| Enteste infecciasa
| DTN e maldria

IOutras doencas infecciosas

| Afecspes matemas =

neonatais
| Deficienc B
Neoplasias
I Doencas cardiovasculares
IRaspiratérias crbnicas

I Doencas digestivas

ITvansLomos neu(olégiobs
| Mentais e uso de substancias

Uso de substancias

Q. UsME

10% 15%
Percentagem do total de DALYs

20%

2% | Diabetes & doengas do rim

Innencas da nele

Fonte: Elaborado com base nos dados para Portugal da GBD 2019
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ANEXO 2 - Comportamento do risco e quantidade de pessoas das varidveis internas

Utilizacdo e Custo vs Idade
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Utilizacdo e Custo vs Canal Comercial
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ANEXO 3 - Anadlise de Correlagdo entre as varidveis significativas

Utilizacao

Custos do Tipo |

Medicdo da associacdo entre as variaveis

Medicdo da associa¢do entre as variaveis

Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Idade
Antiguidade
Antiguidade
Antiguidade
Antiguidade
Antiguidade
Antiguidade
Antiguidade
Capital
Capital
Capital
Capital
Capital
Capital
Zona
Zona
Zona
Zona
Zona
Garantias do Produto
Garantias do Produto
Garantias do Produto
Canal Comercial
Canal Comercial
Forma de Pagamento

Estado Civil
Parentesco
Antiguidade
Zona
Garantias do Produto
Capital
Canal Comercial
Forma de Pagamento
Tx_mulheres_mam
Prop_1_2 div
Zona
Garantias do Produto
Capital
Canal Comercial
Forma de Pagamento
Tx_mulheres_mam
Prop_1_2_div
Zona
Garantias do Produto
Canal Comercial
Forma de Pagamento
Tx_mulheres_mam
Prop_1_2 div
Garantias do Produto
Canal Comercial
Forma de Pagamento
Tx_mulheres_mam
Prop_1_2_div
Canal Comercial
Forma de Pagamento
Prop_1_2 div
Forma de Pagamento
Prop_1_2 div
Prop_1_2 div

0,56
0,68
0,34
0,07
0,08

0,1
0,07
0,11

0,1
0,01
0,06
0,34
0,18
0,16
0,12
0,09
0,01
0,13
0,64

0,2
0,04
0,15
0,01
0,11
0,26
0,02
0,73
0,01
0,14
0,04
0,02
0,16
0,04
0,01

Idade Género
Idade Zona
Idade Canal Comercial
Género Zona
Género Canal Comercial
Zona Canal Comercial

0,03
0,15
0,16
0,02
0,03
0,28

Probabilidade de ter um dos tipos de custo

Medicdo da associa¢do entre as variaveis

Idade Garantias do Produto

Idade Zona
Garantias do Produto Zona

Idade Val_rent_contract_avg

Idade Prop_sem_ativ_econ

Val_rent_contract_avg Prop_sem_ativ_econ

0,03
0,15
0,16
0,02
0,03
0,28
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ANEXO 4 - Agrupamento inicial da Zona de residéncia

Utilizacao

Custo do Tipo |

Zona Zona
1 Alto Minho, Algarve 1|Acores, Beira Interior Norte, Grande Lisboa, Baixo Alentejo
2 Grande Porto 2|Margem Sul
3 Beira Litoral Norte 3|Ribatejo
4 Beira Litoral Centro, Mardo, Baixo Minho, Beira Litoral Sul 4|Oeste, Alto Alentejo
5 Tras-os-Montes, Madeira, Baixo Alentejo, Beira Interior Norte 5|Beira Litoral Centro, Algarve
6 Ribatejo, Alto Alentejo 6|Grande Porto
7 Margem Sul 7|Beira Litoral Sul, Beira Interior Sul, Alto Minho, Mardo
8 Grande Lisboa 8|Beira Litoral Norte
9 Beira Interior Sul, Oeste, Agores, Estrangeiro 9|Tras-os-Montes, Baixo Minho, Madeira, Estrangeiro
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ANEXO 5 - Resultados Andlise de Clusters e Arvores de Decisdo para a Utilizagdo

Andlise de Clusters

GRANDE PORTO-
GRANDE LISBOA-
ktu:cl.m km2)
BEIRALITORAL SUL '
BEIRALITORAL NORTE 2
N

BEIRALITORAL CENTRO- = o 2
4

BEIRAINTERIOR SUL

BEIRAIN

OR NORTE

23% 3,4% 4,5%
TXUTLL

Analise de Clusters

factor{chist_km2)
.1

Garantas do Produto

.2
2,3% 2,4% 4,5% 6%
TX_UTL
Analise de Clusters
F
E
g BeG ] g h.:tu:(cust_kmz)
g . 2
g Y.
i C 5.
AeH
o |

34% 45% 56% 67%
TXUTL

(&)

Arvore de decisdo

JOALTO MNHO,BAXO ALEN TE JO BEIRAINTERIOR NORTE BEIRAINTERIOR SUL BEIRALITORAL CENTRO,BEIRALITORAL SUL,MADE

ZONA= ALGARVE,BAXO MNHO,BEIRALITORAL NORTE, MARGEM SUL,OESTE

3,0%
2%

10 ALENTEJO,BEIRAINTERIOR NORTE BEIRAINTERIOR SU

L,BEIRALITORAL CENTRO BEIRALITORAL SUL,WAOEIRA

(35

ZONA= BEIRALITORA. CENTRO ZONA= BEIRALITORAL NORTE

1,6% 36

Arvore de decisdo

a,3%
100%

GARANTIAS_PRODn =11+ Acons:{no

2 3% 5,4;4
36% 64%

GARANTIAS_PRODn =1 GARANTIAS_PRODn =1+A|+A+PO

1 n% 3,35 52%
25% 12% 33%

Arvore de decisdo

i )
CANAL AeH L=
cANAL B,D,E FG
[ 525
CANALI B.G
(&)
CANAL, F
‘ T saw
21%
CANAL E

) @ @
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ANEXO 6 - Resultados Andlise de Clusters e Arvores de Decisdo para o Custo do tipo |

Analise de Clusters

Zona

2.800

factor(clust_km2)
1

H
3
4

3.075 3.625

3350
CUSTOM UTL

Arvore de decisdo

3153
100%

ZONAC1=1,2,34,5

2.916 3.353
46% l 54% J

ZONAC1=1,234 ZONAC1=8,6,7

2886 3112 3323 3746
40% 6% 50% 4%
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ANEXO 7 - Varidveis introduzidas no modelo com as varidveis internas e as variaveis externas

Utilizacao

Varidveis Internas

Varidveis Externas

Idade

Género

Zona

Antiguidade

Garantias do Produto

Capital

Canal Comercial

Forma de Pagamento
Tipo de Pagamento

Valor de renda contratada média/m2
Prop. de habitagdes com area até 50 m2
Prop. de habitagdes com area entre 50 m2 e 100 m2
Prop. de habitagGes com area entre 100 m2 e 200 m2
Prop. de habitagdes com drea superior a 200 m2
Prop. de habitagdes com 1 a 2 divisdes
Prop. de habitagdes com 3 a 4 divisdes
Prop. de Analfabetos
Prop. de pessoas com o ensino secundario completo
Prop. de pessoas com o ensino pds-secundario completo

Prop. de pessoas com o ensino superior completo
Prop. de pessoas empregados no setor primario
Prop. de pessoas empregados no setor secundario
Prop. de pessoas pensionistas ou reformados
Tx. utilizagdo global de consultas médias em um ano
Tx. de urgéncias
Tx. de consultas
Tx. de primeiras consultas realizadas em tempo adequado

Tx. de mulheres com mamografia realizada nos ultimos dois anos

Custos do Tipo |

Variaveis Internas

Varidveis Externas

Idade

Género

Zona

Antiguidade

Garantias do Produto

Capital

Canal Comercial

Forma de Pagamento
Tipo de Pagamento

Valor de renda contratada média/m2

Prop. de habitagBes com drea até 50 m2
Prop. de habitagdes com édrea entre 50 m2 e 100 m2
Prop. de habitagdes com area entre 100 m2 e 200 m2

Prop. de habitagbes com &rea superior a 200 m2
Prop. de habitagdes com 1 a 2 divisdes
Prop. de habitagdes com 3 a 4 divisdes
Prop. de Analfabetos

Prop. de pessoas com o ensino secundario completo

Prop. de pessoas com o ensino pds-secundario completo

Prop. de pessoas com o ensino superior completo
Prop. de pessoas empregados no setor primario
Prop. de pessoas empregados no setor secundario
Prop. de pessoas pensionistas ou reformados
Tx. utilizagdo global de consultas médias em um ano
Tx. de urgéncias
Tx. de intervengdes cirurgicas
Tx. de primeiras consultas realizadas em tempo adequado

Tx. de mulheres com mamografia realizada nos ultimos dois anos

Probabilidade do Tipo de Custos

Varidveis Internas

Varidveis Externas

Idade

Género

Zona

Antiguidade

Garantias do Produto

Capital

Canal Comercial

Forma de Pagamento
Tipo de Pagamento

Valor de renda contratada média/m2
Prop. de habitagdes com area até 50 m2
Prop. de habitagGes com area entre 50 m2 e 100 m2
Prop. de habitagdes com area entre 100 m2 e 200 m2
Prop. de habitagdes com area superior a 200 m2
Prop. de habitagdes com 1 a 2 divisGes
Prop. de habitagdes com 3 a 4 divisdes
Prop. de Analfabetos
Prop. de pessoas com o ensino secundario completo

Prop. de pessoas com o ensino pos-secundario completo

Prop. de pessoas com o ensino superior completo
Prop. de pessoas empregados no setor primario
Prop. de pessoas empregados no setor secundario
Prop. de pessoas sem atividade econémica
Tx. utilizagdo global de consultas médias em um ano
Tx. de urgéncias
Tx. de intervengdes cirurgicas
Tx. de primeiras consultas realizadas em tempo adequado

Tx. de mulheres com mamografia realizada nos ultimos dois anos
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ANEXO 8 - Resultados do modelo do Custo do Tipo | com as variaveis internas e as varidveis externas

E(X<=10.500|V)

E(X<=10.500]V)

Segurado Padrdo

Segurado Padrdo

Idade [0,5]

Idade [6,10]
Idade [11,15]
Idade [16,20]
Idade [21,25]
Idade [26,30]
Idade [31,35]
Idade [36,40]
Idade [41,45]
Idade [46,50]

2,142 €
2,142 €
2,142 €

3.313 €
3.313 €

Idade [51,55]
Idade [56,60]
Idade [61,65]
Idade [66,70]
Idade [71,75]
Idade [76,80]
Idade [81,85]
Idade [86,90]
Idade [91,95]

3.313€
3.629 €
3.629 €
3.629 €
3.629 €
3.629€
3.629€
3.629 €
3.629 €

E(X<=10.500|V)

Segurado Padrao

Género F
Género M

3.152 €

E(X<=10.500]|V)

E(X<=10.500]|V)

Segurado Padrdo

Segurado Padrao

Canal A
Canal B
Canal E
Canal G

3.026 €
3.026 €
3.026 €
3.026 €

Canal C
Canal D
Canal E
CanalH

3.026 €
3.026 €
3.221€
3.221€
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ANEXO 9 - Resultados do modelo da Probabilidade do Tipo de Custos com as varidveis internas e as
variaveis externas

Idade [41,45

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)

Segurado Padrdo

Idade [0,5] 99,9% 0,0% 0,1%
Idade [6,10] 100,0% 0,0% 0,0%
Idade [11,15] 95,9% 3,7% 0,4%
Idade [16,20] 98,4% 1,6% 0,0%
Idade [21,25] 99,7% 0,0% 0,3%
Idade [26,30] 97,9% 2,1% 0,0%
Idade [31,35] 96,6% 3,3% 0,1%
Idade [36,40] 96,0% 3,7% 0,3%

]

E(PX1|V) E(PX2|V) E(PX3|V)

Segurado Padrdo

Idade [46,50] 93,5% 6,0% 0,5%
Idade [51,55] 93,1% 6,4% 0,5%
Idade [56,60] 90,8% 8,2% 1,0%
Idade [61,65] 91,6% 7,4% 1,0%
Idade [66,70] 89,9% 9,4% 0,7%
Idade [71,75] 88,9% 10,1% 1,0%
Idade [76,80] 88,6% 10,1% 1,3%
Idade [81,85] 90,2% 9,4% 0,4%
Idade [86,90] 90,2% 9,4% 0,4%
Idade [91,95] 90,2% 9,4% 0,4%
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