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RESUMO

O objectivo deste trabalho € desenvolver um modetmomeétrico, no ambito
da analise de regressao, que permita a uma conapaaisieguros avaliar o risco de cada
condutor em poténcia, ou efectivo, em funcdo damopensdo para o acidente de
viagao.

A taxa de sinistralidade rodoviaria foi, desde semplevada em Portugal e as
seguradoras, apesar de disporem de varios insttosmgmara a avaliagdo das
caracteristicas dos riscos seguraveis, sdo coaffastdiariamente com a gestao da
certeza dos eventos, em vez do caracter aleat@® atorréncias de sinistros
automoveis.

Assim, numa primeira fase importa proceder a amatla composicdo da
sinistralidade para melhor compreender o fenOmemmeadamente estabelecer e
modelar relagdes de causa-efeito, identificar fastde risco com efeitos significativos,
tipificar eventuais acidentes e comportamentosvdesao/apeténcia pelo risco.

Posteriormente, com base na selec¢do de uma aratesttéria de individuos da
populacdo em estudo de clientes de uma dada segaradm determinado conjunto de
variaveis regressoras a eleger, e utilizando mégids estatisticas adequadas,
designadamente a familia dos modelos lineares gleregtos, de que se destaca a
analise da regressao logistica e a analise dessggrale dados de contagem (modelos
de regressédo de poisson e binomial negativo), prepbuma correcta identificacéo,
estimacao e quantificacdo da propensédo de cadddndipara o acidente automovel.

O modelo desenvolvido para a anélise do riscoesgdado, testado e validado,
de modo a vir a ser implementado numa companhisedaros, como instrumento de

gestdo no ambito da sinistralidade dos seus cieadieiais e potenciais.

PALAVRAS-CHAVE

Seguros, sinistralidade automovel, risco, riscoaldnformacgdo assimétrica, selec¢ao

adversa, modelo econométrico, modelos lineareggieraalos, propensao ao risco.
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ABSTRACT

The purpose of this work is to develop an econametiodel, according to the
regression analysis, allowing an insurance compgangssess the risk of each driver
either in potency power or effective, dependinglair propensity to traffic accident.

The rate of road accidents has always been higRortugal and insurance
companies, despite having several tools to evathateharacteristics of insurable risks
are daily confronted with the management of ceréaients, instead the random nature
of the occurrences of drive insurance claims.

Thus, initially it will de done the examination tie composition of the car
accident to better understand better the phenomeramnely establishing risk factors,
criminalizing accidents and behaviours of risk auan/risk appetite.

Subsequently, based on the selection of a randompleaof individuals in the
population under study belonging to a specific ragge company, a given set of
explanatory variables elected, and using propéisstal methodological tools, such as
the family of generalized linear models, that standt the logistic regression analysis
and the regression analysis of count data (poissgnession model and negative
binomial models), proposes an accurate identiboatquantification and estimation of
the propensity of individuals to the automobileideaqt.

The model developed for the analysis of risk wid bstimated, tested and
validated in order to eventually be implementedain insurance company as a

management tool within the framework of customéasits and potential customers.

KEY-WORDS

Insurance, automobile claim, risk, moral hazardymasetric information, adverse

selection, econometric models, generalized linezdlats, risk proneness.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo sera apresentado o tema da simattal automovel, focando a
sua relevancia na sociedade contemporanea, e @aldoi a sua abordagem a

necessidade da avaliacado da propenséao individtalopacidente.

1.1. Enquadramento

Em Portugal, até final dos anos 70 o seguro autemd&o era obrigatorio
(Vieira & Quintero, 2008), o custo de aquisi¢cao wea viatura era elevado, a sua
utilizacao restrita, e o acidente era considerad@gar, sendo encarado como um preco
inevitavel a pagar pela modernizacdo do pais.

Com o crescimento econdmico da década de 70, cmriie um aumento na
circulacdo automoével (Schmidt & Nave, 2004). Contud generalizacdo do uso do
automovel ndo trouxe apenas beneficios: associadda asurgiu o fendmeno da
sinistralidade rodoviaria.

O aumento da exposicdo dos cidaddos aos riscosreleess da circulacdo
automoével esteve na origem de um aumento dos imetrios de proteccado, tendo o
Dec.-Lei n° 408/79 transformado o seguro automéreseguro obrigatorio.

Apesar do risco passar a estar, obrigatoriameab&rto por uma companhia de
seguros mediante o pagamento de um prémio de spglodomador, a exposi¢cado ao
risco associada a circulagdo automovel ndo dimiewotualmente existe com um grave

problema de seguranca publica que tem como origginmisdralidade automovel.

1.2. Objectivo

E objectivo desta dissertacdo desenvolver um maeaométrico, no ambito

da analise de regresséo, que permita avaliar @ discada individuo para o acidente.



Tabela 1.1 Causas de morte na Unido Europeia em 2008 (porGD@Dhabitantes)

Sistema Doencas Doencas Acidentes
Paises da EU Cancrp Circulatério | Cardiacas | Respiratoriag Automovel
UE-27 173 227,2 84,1 44,7 8,3
Bélgica 147,5 196,2 67,5 68,9 10,6
Bulgéaria 171,6 611,3 126 41,7 13,3
Republica Checa 201 335,8 176,2 40,2 10,3
Dinamarca 208 193,7 71,6 60,6 5,8
Alemanha 162,6 229,2 86,4 37,7 5,4
Estonia 100,3 451,4 224.,4 26,5 11,4
Irlanda 176,7 190,7 102,3 64,8 6,2
Grécia 157,2 258,9 67,3 53,5 14,1
Espanha 154,6 151,4 47,4 52,8 7,2
Franca 166 124,7 33,8 27,3 6,9
Italia 163,7 179,1 62 29,6 9,2
Chipre 121,6 208,6 73,9 36,3 11,6
Letonia 191 505,9 263,5 25 15,9
Lituania 195 520,1 321,3 39,5 16,8
Luxemburgo 167,7 210,8 63,8 43,4 8,7
Hungria 241,7 428,6 216,9 43,4 11,7
Malta 155 231,5 119,9 52,2 3,6
Holanda 184,4 159,3 46,8 53,4 4,1
Austria 161,6 212,7 97,4 28,6 7,4
Pol6nia 201,3 356,4 102,2 40 14,6
Portugal 155,6 184,9 44,4 62 9,1
Roménia 170,7 557,9 140,1 49,5 16,66
Eslovénia 201,9 234,9 67,4 36,4 11,5
Eslovaquia 201,7 455 290,5 49,9 13,3
Finlandia 137 224 128,8 22,3 6,9
Suécia 149,1 200,9 93 30,8 5
Reino Unido 178,1 188,7 93 73,7 5,3

Fonte: Eurostat

Da tabela 1.1 (Eurostat, 2010) conclui-se que steatidade rodoviaria é uma
das principais causas de morte na Europa, e Pbreugan dos paises onde este
fendmeno toma dimensdo mais apreciavel.

Apesar das campanhas de prevencéo rodoviéria @asisizacdo da populacdo
e da legislacdo portuguesa ser mais rigorosa ¢iyaieom as infrac¢cdes ao Codigo da
Estrada, a reducdo da sinistralidade nas estramtisgpesa pouco diminui (Oliveira,
2007).

Nestes termos e porque o cliente de risco é defipéda sua probabilidade para
o acidente (Rothschild & Stiglitz, 1976), importanbecer a propensao dos individuos
para os acidentes de viacdo. Trata-se de uma quistélevada importancia no sector
segurador, quer na concepg¢ado de novos produtasstgaflo coberturas e valores de
capitais as caracteristicas de cada cliente), mpeorrecta tarifacdo dos riscos que uma

seguradora se proponha garantir.



A nivel mundial, os prejuizos para a sociedadeamnsspor acidentes de viacao
sdo consideraveis (Lord, 2000). Ap6s um acidergdeyitimas e respectivas familias
ficam muitas vezes com as vidas transformadas,vettifica-se quer a nivel emocional
quer a nivel economico (Blincoe et al., 2002), deleado das companhias de seguros

para, de algum modo, refaze-las.

1.3. Estrutura

Com vista ao cumprimento do objectivo propostae éstbalho sera estruturado
em 7 capitulos organizados da seguinte forma:

O capitulo 1 é introdutdrio, segue-se o capitulte Zevisao bibliografica onde
sera apresentada a problematica da origem da m@pgara o acidente, a necessidade
da avaliacdo do risco, bem como alguns estudo®igatuam a abordagem do tema e
onde é efectuada uma apresentacéo e caracterd@as@&otor segurador automovel.

O capitulo 3 descreve detalhadamente a metodolagieptada para a
concretizacdo do objectivo do trabalho, a sabemoaelacdo do risco de acidente
automovel: a analise de regressdo logistica e afelo® de regressdo de dados de
contagem (Poisson e Binomial negativo).

O capitulo 4 incide sobre a analise e modelacatades, com vista ao encontro
de variaveis explicativas para estimacao dos medelo

No capitulo 5 serdo apresentados os modelos ectmorséle regressao.

No capitulo 6 serdo apresentados e discutidos saftados estatisticos dos
modelos.

Por dultimo, no capitulo 7 apresentam-se as conetusdbtidas e seréo

apresentadas propostas para trabalho futuro.






2. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo apresentam-se os principais trabatus autores mais relevantes
gue se dedicaram ao estudo do fendbmeno da siattalrodoviaria. Essas referéncias
provém das mais diversas areas do conhecimentde depsicologia a sociologia e a
literatura estatistica e econométrica. Procurasdeaie de todas os aspectos mais

relevantes que permitam alcancar atingir o objeqiroposto por esta dissertacao.

2.1. Contexto histérico

No inicio do século XX com a sociedadetornar-se cada vez mais
industrializada verifica-se um aumento da frequ&icom que os acidentes ocorrem. A
falha/erro industrial rapidamente se torna uma &feaestudo da psicologia de
investigacdo, e € nessa época e nesse contexteequanclui acerca da existéncia de
causas que dao origem a distUrbios funcionais demeportancia no quotidiano de
pessoas saudaveis, 0s quais levam ao erro (Fread). 1

O conceito de propensdo para o acidsatgiu mais tarde, nos anos 20 do
século passado (Burnham, 2009, p. 32), sendo @rasial uma caracteristica pessoal de
cada individuo, a qual estabelece uma relacao wkaefeito entre 0 nimero excessivo
de acidentes e a propensao para o acidente.

No seu trabalho, Burnham (2009) revelou o resul@delaim estudo efectuado
durante 1929-1931 por uma empresa americana dgtdes, a Dayton Power & Light
Company, a qual utilizando o registo de acident@s as motoristas da propria empresa
trabalhou a teoria de que um limitado grupo de atords seria responsavel por um
larga percentagem de acidentes rodoviarios. Coablicpcéo dos resultados do estudo
em 1931 surgiu o termo “propensédo para o acident®@$ condutores foram divididos
em dois grupos “os bons condutores”, ou conduto&espropensos para o acidente, e
0s “maus condutores”, condutores com propensaogoacaiente.

Com base nestes resultados, surgiram posteriormeat®s estudos a
desenvolverem técnicas de seleccéo e identificdgadndividuos com baixa propensao

para acidentes (0s mais desejados pelas empresas).



Ainda de acordo com Burnham (2009), foi no pds ukefa Mundial que estes
trabalhos e estudos se consolidaram e implementa@mmercado. Termos como
“seleccao” e “exclusdo” de pessoas passaram a ferer do quotidiano empresarial
como forma garantir a minimizacéo de perdas ecoceBrdevido a acidente.

No entanto, as escolhas dos “bons condutores” r@ampre se mostrou uma
decisdo acertada o que juntamente com as conséagiéecque os “maus condutores”
passaram a ser alvo, causaram impactos sociaiomraicos dentro e fora das
organizacdes levando muitos a por em causa sepans@o para o acidente realmente
existiria.

De facto, o conceito de “propensao para o aciddontexaustivamente utilizado
para enfatizar que alguns condutores configuranmisgo desproporcional na estrada e
deveriam, por isso, ser impedidos de circular deraavel (Hoffman, 2005), mas com
0 aumento da circulacdo rodoviaria a que se tenstiass nas ultimas décadas esta
posicado tornou-se cada vez menos sustentavel. Poréano da questdo da propensao
para o acidente deixou de se centrar nas capasidaldeionadas com o desempenho, e

foi transferido para factores sociais relacionamos a disposicéo para o risco.

2.2. Factores potenciadores da sinistralidade

A generalizacdo da circulagcdo automoével ampliowc@sdicdbes humanas de
locomocédo, um aspecto fundamental quer da indilictge quer da sociabilidade do
Homem, uma vez que redefine a sua autonomia entamlao tempo, mas
principalmente em relagc&o ao espaco (Schor, 1999).

As transformacdes nos meios de transporte, espexitéd no automovel, com as
suas novas praticas e necessidades sociais carcayeigo formas de conduta social
(e.g. como conduzir, como comportar-se ao volaite), porque o automovel tornou-se
em algo mais do que num meio de deslocacéo: etesama o poder e siatussocial
de um tipo de individuo (Gordon, 2004 e Schor, 3999

Recentemente, aprofundaram-se estudos (e.g. H&06¥; Oliveira, 2007) que
tém vindo a confirmar que o principal factor que atigem aos acidentes € o erro
humano, acrescido de factores externos (e.g. ddesligda estrada, condigOes

climatéricas, condi¢cfes do veiculo).



Os resultados de alguns estudos analisados pomBiff (2005) apontam no
sentido de que o envolvimento em acidentes de wiasta relacionado com o
comportamento social divergente, com a motivacamakoe com um conjunto de
determinadas variaveis demograficas.

Constatou-se (Petridou & Moustaki, 2000) que 3 aufacs acidentes resultam
de factores comportamentais do condutor e que samiedutores mais qualificados
para a condugao que registam mais acidentes dosgugtros condutores.

Uma revisdo concisa por alguns estudos e literatantemporanea ajudam na
compreensao da analise do risco perante a ocaardaaim evento adverso. Destacam-
se investigacdes a componente humana nos acidkntéscao publicadas por Bailey &
Simon (1960) e Petridou & Moustaki (2000), que ¢oem pela existéncia de inGmeros
factores que contribuem para a reducdo da capacidadconducdo dos individuos:
idade, doenca, inexperiéncia, alcoolismo, fadgjeess conhecimento das regras de
transito e vicios, influenciam a sua propensao paedente.

De acordo com Visser et al. (2007), mesmo que réa &lentifichvel a
componente de propensao para o acidente, ao obsenaadistribuicdo dos acidentes
de viacéo pela populacdo em geral verifica-se hawvenumero de individuos, maior do
que seria de esperar, no qual se observa o fenddechmepeticdo de acidentes”.

Tal situacdo decorre do facto dos individuos tedéerentes atitudes perante o
risco (Mulligan, 1989), podendo ser divididos ergr@8pos: os que tém apeténcia pelo
risco, 0S avessos ao risco e os indiferentes eo. ris

Varios estudos na area da sociologia sobre acsleod®viarios realgam o facto
de nestes eventos ser tido em conta o sistema ldeevae crengas do sujeito
interveniente (atitude face ao risco), na tentatieacompreender o nivel de risco que o
proprio considera como aceitavel (Kouabenan, 1998).

Existem modelos motivacionais que focam a reacg&oirdividuos perante o
risco: a Teoria Homeostatica de Risco (Wilde, 198®do por Hoffmann, 2005), a
Teoria do Risco Zero (Summala, 1988, citado porfidahn, 2005) e a Teoria para
Evitar a Ameaca (Fuller, 1984, citado por Hoffma2d0)5). Estas teorias defendem que
0s condutores adaptam o seu comportamento tenddgse o risco percebido (ou
antecipado) em comparag¢do com o nivel de risctéxedi

Apesar desta caracteristica individual sobre adsiperante o risco, o facto da
mesma estar directamente relacionada com a expiripartiihada transporta-a de um

nivel individual para o universo colectivo (Dake&91), sendo possivel extrair da



sociedade uma ideia de “cultura de seguranca” t@pdo-se esta ao conjunto de
crengas, normas, atitudes e préaticas sociais atdagquais os individuos identificam e
evitam situacdes potencialmente perigosas. Assim sarpreende que Mulligan (1989)
tenha constatado que no ambito das subscricoepdlees de seguro (coberturas e
capitais) a maioria das pessoas é avessa ao risco.

No entanto, apesar da maioria da populacdo sesaaesrisco, a propensao para
o acidente por grupos existe (Visser et al., 2p0B62) e 0 seu estudo é muitas vezes
dificultado dado o grande numero de variaveis gdetarminam, mas néo so.

No ambito da circulac&o rodoviaria (Peden et #0423 o risco para o principal
factor que d& origem aos acidentes - o factor homag constituido por quatro

elementos fundamentais:

A exposicado (elemento constituido pela quantidadedéslocacdes/viagens)
efectuadas por um individuo;
* A probabilidade implicita de acidente tendo em aamha exposi¢ao particular;
* A probabilidade de lesbes por acidente;
» Consequéncias das lesdes.
Face ao exposto, ndo s6 o conhecimento de castic@si do segurado, mas
também o historico dos seus acidentes € imporparteavaliacdo do risco no momento

da contratacdo de um seguro.

2.3. Aimportancia da informacao disponivel

A identificacdo da propenséo para ao acidente &&sgiassim, na informacgéo
recolhida sobre determinado individuo. No entarggsa informacdo pode ser
parcialmente omitida pelo proprio e, quando talnéece, 0 mesmo é incluido numa
classe de risco a qual ndo pertence (Dionne, 20K&3im, para além das variaveis
observaveisa priori (idade, sexo, morada, anos de carta de conduté@gp, lda um
conjunto de atributos (variaveis ndo observaveisréida, mas sina posterior) e que
definem e classificam um individuo em matéria daliagdo do seu nivel de risco
(Denuit et al., 2007).

Quando a assimetria de informacdo é significativaenedesigual entre o

individuo e a seguradora (possuindo o individuosniaiormacdo do que aquela que



muitas vezes transmite) a probabilidade de ocoaéde sinistro pode perder o seu
caracter puramente aleatorio (Dionne & Laberge-idad&999).

Ha fortes razBes para pensar que a assimetrigatenacdo tem um peso muito
significativo na industria seguradora automovel i&pori & Salanié, 2000) e
consequentemente as empresas seguradoras térfdddiewem julgar o grau de risco de
quem pretende comprar uma apolice (Denuit et @072 o que conduz a uma selecgéo
adversa, ou seja 0s “maus condutores” procuranagans no seguro do seu risco. No
ambito da seleccdo adversa, aumenta-se a prolzalglide um contrato de seguro ser
celebrado a um “mau condutor”.

Nestes termos, uma companhia de seguros deverainterconjunto de
instrumentos que permitam distinguir os diferemégeis de risco entre os Varios
individuos no momento da celebracdo do contratsetgiro. Sabendo, desde logo
(Chiappori & Salanie, 2000) que a partir do momeastoque o contrato é celebrado o
segurado passa a ter comportamentos mais arrisdadpse os que tinha antes de ter o
seguro por saber que transferiu a sua responsatglidara outrém; no fundo trata-se de
um “risco moral” que tem de ser assumido pela setpra.

Torna-se claro que o trabalho prévio da seguraé@ldteadamental para garantir
uma correcta avaliacao do risco sob pena de perdecdrsos e de mau funcionamento

do mercado como um todo.

2.4. A actividade seguradora

Apesar do seguro, na sua concepc¢ao formal e tésaic@mstrumento de gestédo
de risco recente, a verdade é que o Homem desu&aidade desenvolve e aperfeicoa
formas de minimizar os seus prejuizos (Gilbertd,(20

O principio de mutualidade, desde a antiguidade, gwvolve a partilha de
fundos de diversas entidades (exposi¢cdes) para pagarejuizos/perdas sofridos por
alguns. No entanto, foi durante o periodo da repd@dundustrial inglesa que o0 seguro
recebeu o seu grande impulso. Actualmente, o séganoiona como uma transferéncia
de risco de uma entidade exposta ao risco (segupata uma companhia de seguros

gue passa a assumir o pagamento dos prejuizosseaserifique a ocorréncia de um



sinistro. Esta transferéncia de risco é feita medi@ pagamento de um prémio que o
segurado faz a companhia de seguros (Op. cit).

De acordo com Maslow (1954) no seu estudo sobreeesssidades humanas,
foram definidos grupos de cinco necessidades qtee astor hierarquizou numa
piramide que ficou conhecida como “Piramide de l\as| e segundo a qual se defende
gue o0 Homem é motivado pelas suas necessidadasgsafribui diferentes graus de
importancia, e em que as necessidades de nivelbaiais sdo de realizagdo prioritéria
face as necessidade de nivel mais elevado.

As necessidades fisiologicas constam da base idenige e representam
necessidades relacionadas com 0 nosso organismgo génentacdo), depois de
garantidas estas necessidades surgem no Homentessidades de seguranca (e.qg.
seguranca, proteccdo). E neste contexto que ddactesseguradora se insere, pois sem
0 seguro — 0 mesmo seria dizer sem seguranca havaia estabilidade individual,
social ou econdémica, sem 0s quais 0 cresciment@sengdolvimento econdmicos
ocorreriam muito lentamente (Gilberto, 2010), ousegomo instrumento que garante a
diminuicdo da incerteza é essencial para o desamamto economico global, ndo
sendo concebivel o desenvolvimento econdmico sem industria seguradora forte,
conforme tabela 2.1 (CEA, 2007), a qual possa @gararcobertura de riscos que as
empresas e/ou particulares nédo tém capacidadgaaatir pela sua conta.

Tabela 2.1 Dados do Sector Segurador no ano de 2007

Total de prémios (*)| Prémios médioper capita(*) | Emprego gerado | N° de Seguradofas
CEA 1.059.319 2.026 996.686 5.124
Unido Europeia (27) 1.001.8[12 2.471 914693 4741
Zona Euro (15) 674.456 2.1p2 618.249 2.843
Portugal 15.33p 1.296 11.2p5 81

(*) em milhdes de Euros
Fonte: CEA

2.5. O mercado segurador em Portugal

Em Portugal, o sector segurador teve um desemuehtio notavel nas ultimas
década, profissionalizou-se, tornou-se mais efiejenonsolidou-se financeiramente,
tornou-se mais forte, mais solvente e ganhou irApord na actividade econdémica

portuguesa (Gilberto, 2010).
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De acordo com elementos divulgados pelo InstitldoSeguros de Portugal
(2011), o mercado segurador contabilizou nessealar de 16,3 mil milhdes de Euros
(o que corresponde a cerca de 10% do valor do EtB)espondendo a um acréscimo
de 12,5% face a 2009. Ainda, de acordo com o Utstde Seguros de Portugal, o ramo
N&o Vida (onde se inclui o ramo automovel) evidenaim crescimento de 0,7% face
ao ano anterior. Este modesto crescimento é irdfladn pelo contexto de
reducdo/moderacdo salarial que esta a conduzir & efectiva perda de poder de
compra. Assim, se o0 parque automdével ndo cresoeggoentemente vendem-se menos
apolices (Op. cit.) e uma melhor seleccédo de riassame maior importancia.

N&o existem seguros que indemnizem todo o tipard&tr®s, mas ao passarem
a ser partilhados, passam a ser minimizados ou mesmlados, e existem inUmeros
instrumentos disponiveis no mercados para o peder {Jorion, 2000).

O “segredo” do negécio segurador consiste em faxetrabalho de selec¢éo de
riscos superior ao das seguradoras concorrentes)asalo correctamente o preco dos
riscos aceites de forma a garantir o pagament@ugizos decorrentes do sinistro, a

suportar os custos operacionais e a remuneraritalod accionista (Gilberto, 2010).

2.6. A importancia do ramo automovel

O ramo automovel faz parte dos oito mercados retegado ramo Nao Vida na
sua componente geografica e de produto da actwidaduradora, caracterizando-se
pela existéncia de um namero consideravel de conigmme seguros, verificando-se,
uma concentragdo do volume de negoOcios num nuneativamente reduzido de
seguradoras (Gata, 2006). O numero de empresasgdeos a actuar em regime de
estabelecimento, reduziu-se de 87 em 2009 para 832@10. Contudo essa
concentracdo nao se reflectiu na producédo queiatmg 16.427 milhdes de euros,
traduzindo-se num crescimento de 12,7% face a Z088ituto de Seguros de Portugal,
2011).

Tendo em conta o numero de automéveis em circulag@oalmente cerca 5
milhdes, conforme informacdo da Associacdo Porsmuwe Seguradores (2010), o
agrupamento Automovel continua a ser o mais reptaseo segmento da actividade
seguradora no ramo N&o Vida.
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Cada seguradora € livre de fixar os seus precosiindo o do seguro,
obrigatério por lei, de responsabilidades civilambvel. Factores como a idade do
veiculo, a idade do condutor e nimero de anosntia @a condugéo influenciam o nivel
de risco e consequentemente, o preco final a gagacada cliente, de acordo com a
tabela de penalizacbes/bonificacdes especificaada segurador (Instituto de Seguros
de Portugal, 2007).

O sistema utilizado pelas seguradoras € o sistemharntus-malusque regula o
prémio de seguro, segundo o qual, de acordo commeer de sinistros participados
com culpa o prémio no ano seguinte sera dimindddayg caso néo se registe sinistro,
ou sera agravadon@lug caso se registem sinistros (Lemaire, 1995).

Os precos das apdlices constituem o factor detamten na escolha do
consumidor particular nos “seguros de massas”madssignados por terem uma forte
componente de seguro obrigatorio, e do qual sackest seguro automovel (Instituto de
Seguros de Portugal, 2007).

Importa referir que no periodo em andlise (de 2@0@010), apesar da
componente obrigatoria que 0 seguro automoével possuwescimento apresentado por
este ramo deve-se, também, a subscricio de camertwmplementares com
comportamento crescente (Op. cit.).

O seguro automével constitui um dos mercados dernpEso em termos de
volume de negécio (Gata, 2006), e reveste-se de emeame importancia porque
constitui desta forma uma “porta de entrada” pastedga de outro tipo de produtos.

Assim, a angariacdo do cliente pela via do segutonadvel é uma estratégia
muito utilizada pelas seguradoras e seus medigdere®mo 0 preco € um factor
decisivo na escolha do cliente, apresentar o pregis atractivo (mais baixo) faz a
diferenca para conseguir concretizar a venda.

Perante a grande concorréncia existente no mersadarador os clientes
facilmente mudam de companhia de seguros a pratginaaiores descontos que se
traduzam num preco mais reduzido para o seu sefjureste cenario concorrencial que
0 sistema debonus-malusse torna ineficiente, pelo menos no mercado poésig
(Guerreiro & Mexia, 2003) dado que 0 preco que s paga ndo traduz o seu nivel
de risco. Véarias razdes levam a que isso acorfiagdamentalmente séo:

» Razbdes comerciais, como 0 seguro automovel é deemie na angariacéo e
fidelizagcdo de cliente, por issobmnus-malusnuitas vezes néo reflecte o nivel

de risco do cliente, mas sim o0 seu peso comeraiabrteira de clientes;
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» Razbes de informacgdo assimétrica, dado que é pEimum entre os segurados
portugueses logo apdés um sinistro (de preferénoi@sade definidas as
responsabilidades no acidente) mudarem de segaradeclarando na nova

seguradora n&o terem tido sinistros.

2.7. O risco no ramo automoével

Nos dias de hoje tornou-se extremamente dificé parCompanhias de Seguros,
manterem as diferencas de precos entre as diveasagorias de risco num mercado
cada vez mais competitivo. A projeccdo de uma esauarifaria que permita distribuir
equitativamente o custo dos sinistros pelos seemstes obriga a procura de factores de
classificacdo adicional, que muitas vezes nao s@gpdes por lei, nem pela teoria
actuarial, mas pela competicao entre seguraddasugt et al., 2007).

O valor do prémio é decisivo como factor de conpmaparte dos clientes e de
primordial importancia para a seguradora. O segut@ldepende de um modelo
estatistico que incorpore toda a informacéo relevandisponivel sobre o risco. E
objectivo primordial de uma seguradora avaliaratenf tdo precisa quanto possivel o
prémio puro para cada segurado, o que é feito o me técnicas de analise de
regressao (Op. cit.)

Assim, sem por em causa a competitividade de umganhia de seguros, nesta
dissertacao, ir4 procurar-se avaliar cuidadosaneenigel de risco individual dos seus
actuais e potenciais clientes, garantindo o eqiglii@écnico da seguradora e permitindo

o desempenho da sua contribuicdo para o bem esiat.s
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentada a metodologia utdlimacconstrucdo dos modelos.

3.1. Conceitos Preliminares

As definicbes apresentadas de seguida podem cahica em qualquer obra
classica ou de texto sobre analise de contagem adesd(e.g., Agresti, 1996,
Balakrishnan, 1991; Cameron & Trivedi, 1998; Hosm&r Lemeshow, 2000;
McCullagh & Nelder, 1989; Winkelmann, 2000).

Definicdo 1 (Processo de contagem)

Um processo estocésticb\l(t),t DT} € um processo de contagem se N(t)
representa o niumero total de acontecimentos quee@wnacaté t, cont = 0, verificando:
N(t) =0; N(t) toma valores inteiros; par@<s< ,tN(s)<N(t)e para0<s<t,

N(t) — N(s) é o numero de acontecimentos que ocorrem no ifte(sd).

Definicdo 2 (Processo de Poisson)

O processo de contagel{rN(t),t DT}, € um processo de Poisson com uma taxa
A >0se N(t)t =0, satisfaz: P (N(0) = 0) =1;N(t) — N(s) tem distribuicdo de Poisson
com valor médiol (t — s), 0<s's <t, e N(t,), N(t,) - N(t,)), ..., N(t,)-N(,,) séo
independentes para0t, < ... <t

n-

Teorema 1 (Distribuicdo Exponencial)

Se um acontecimento ocorre de acordo com um poa#s Poisson com taxa
A constante, sendo os tempos decorridos entre domit@cimentos consecutivos
independentes, a variavel aleatérig, =t —t,_, tem distribuicdo exponencial com
valor médioy/[A(t, —t,,)], isto &, tem fung&o distribuicio cumulativa dada: p

F(x) = P(X, £ x) =1-exp(Ax), x=0.
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Teorema 2 (Distribuicdo de Poisson)
Se acontecimentos ocorrem de acordo com um procesBoisson com taxa,

independentemente do tempo, entdo a distribuicdmidoero de acontecimentos Y
que ocorrem no intervalo de tempo _{,t;) tem distribuicdo de Poisson com valor

medio e variancid(t; —t,_,), isto é, tem uma funcdo massa de probabilidade géd:

P(Yl =y) = exd_/‘(ti _ti—;')][/‘(ti _ti—l)]y ,y=0,1,2,...

Teorema 3 (Distribuicdo de Binomial Negativa)
Seja Y 0 numero de acontecimentos que ocorrem dedaccom uma
distribuicdo de Poisson com valor médlo Se for aleatorio com distribuicdo gama

parametrosy e d, isto €, com funcéo densidade de probabilidade:
f@ﬂ:b%@ﬁh“&%n@ﬁé)A>Qy>q5>Q
4

entdo Y tem distribuicdo binomial negativa de pagéos ye J, isto €, tem a seguinte
fungéo massa de probabilidade:
J y
F(y+9) o y
P(Y = g = ,y=10
=yine r(y+1)r(5>(5+yj (5+y y= o

em quel (.) é a funcdo gama.

O valor médio e a variancia de Y sao:
E[Y]=y

1,
Varly|= V+5_y

Note-se quavar[Y]> E[Y].

Teorema 4 (Distribuicdo Logistica)

Considerando a existéncia de “n” variaveis aleaa® independentes
Y. ~B(1,77):

f(y,|75) = 7' (1-m )™ ondey = 0,1
e cada individuo i, esta associado a um vectorspeeificacéaz; , resultante do vector

de covariaveix,, i =1,...,n.

16



JT
Como E(Y,)= 7z e, se tem para este modeﬂ),zln( ' j ao fazer
7T,

6 =n, =z} B, conclui-se que a funcéo de ligagdo canoénica éngdo “logit”. Assim,

a probabilidade de sucesso, ou seja P(¥)= 7z, esta relacionada com o vectaf

atraves derz = exr(z}ﬁ )

1+expzp)
Assim, a funcao de distribuicdo logistica é defnidr F(x):w :
1+expX)
Considere-se um vector devaridveis explicativas ' = (x,,%,,....x.). Seja
cada observagéodeste vector representada por= (x,,%,,..X, ), 1 = 1,...,n. Podem

ser especificadas varias funcdes de ligacdo dd@snedrosy e J as covariaveis. De

seguida apresentam-se as especificagbes mais comuns

Definicdo 3 (Funcao de ligacdo do parametrgr as covariaveis)
A especificagcdo mais comum payaé: E[Yi] = y = exg( x; B, em que
B'=(B,,5,,---.3.) € um vector de k parametros.

A especificacdo para é importante, na medida em que pode decidir adaten
heteroscedasticidade que se assume. Seguem-secasdule ligacdo do parametio

as covariaveis.

Definicdo 4 (Regressao de Poisson)
E o caso mais simples, em que se t@ma +o , resultando, no limite, a média

igual a variancia: E[Y,] =Var[Yi] =y, situagéo que se define como de igual disperséo.

Definicdo 5 (Regresséo Binomial Negativa de ordenm)
Admite-se que é uma funcéo das observacdes da forcfna(lla) exg(x: B,
verificando-se que a variancia é uma funcgéo lingawvalor médio:
varly]= (1+ ;) E[Y]= @+a)y;,

em guea é uma constante.
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Note-se que a razdo entre a variancia e o valorimédconstante. Casao >0,

verifica-se sobredisperséo, isto é’,ar[Yi] > E [Y,] . Quando a <0 verifica-se

subdispersao, isto évarlY,| < E[Y,].

Definicdo 6 (Regressdo Binomial Negativa de ordenoi)

Parad, =1/ a, verifica-se que a variancia € uma fung¢éo quadsatilo valor
médio: Vafy,|=E[Y| +a(E[Y])’= y; +ay}

Note-se que a razdo entre a variancia e o valoriméduma funcao linear do

valor esperado.

Definicdo 7 (Regresséo Binomial Negativa de orden) p

. 1 -
Corresponde ao caso geral. Admite-se @uwe—r +— verificando-se
: ; NECT S

que a variancia é dada por VRt]=E[Y, ] +a(E[Y])’= y; +ay®
Note-se que as primeiras, segundas e terceiraegpedes obtém-se fazendo,
respectivamente, p=0, p=1, p=2, isto &, cada uma dapecificacdes anteriores sdo

casos particulares desta ultima.

3.2. Os modelos Lineares Generalizados

Os modelos de regressao pretendem estudar a redag@&ovariaveis, ou seja,
analisar a influéncia que uma ou mais variaveidieadpvas, ou regressores, observadas
em individuos ou objectos, tém sobre uma variagehteresse, designada de variavel
resposta ou dependente conforme Balakrishnan (18@&huit et al(2007), Draper &
Smith (1998), Johnston & Dinardo (1996), Long (19McCullagh & Nelder (1989) e
Winkelmann (2000).

O modelo de regresséo linear classico normal surgigéculo XIX dominou a
modelacao estatistica até meados do século XX (Naffu& Nelder, 1989), embora
alguns modelos néo lineares tenham, entretanto, dgdenvolvidos para fazer face a
situacbes ndo adequadamente explicadas pelo modelolinear: o modelo

complementatog-log para ensaios de diluicdo (Lindsey 1997, citadoNpeCullagh &
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Nelder, 1989); os modelgsobit (Bliss, 1935, citado por McCullagh & Nelder, 19&9)
modelo logit (Berkson, 1994, citado por McCullagh & Nelder, 198%Rash, 1960,
citado por McCullagh & Nelder, 1989) entre outrBe acordo McCullagh & Nelder
(1989) todos os esses modelos apresentam em coreeguinte:
* Uma estrutura de combinagéo linear dos regressores;
» O facto da variavel resposta seguir uma distritlouicdm propriedades muito
especificas: a familia exponencial.

Os GLM sdo a uma sintese alargada dos modelos aapresentados e
pretenderam unificar a teoria da modelacdo estatistté entdo desenvolvida neste
ambito (Op. cit.).

Uma das primeiras aplicacbes dos modelos lineaesrglizados em analise de
seguros foi realizada por Brockman & Wright (1998 nsideravam que a analise dos
dados dos veiculos e a sua melhor avaliagdo caofdriilara uma melhor avaliagcdo do
risco e formacao do prémio de seguro.

Nas ultimas décadas, tem-se verificado um grangendelvimento de modelos
estatisticos para andlises estudos no ambito ddendées de viacdo, sendo ponto
comum a todos eles o facto de recorrem a utilizadp&dGLM como metodologia para a
sua estimacédo (e.g. Abbess et al., 1981; Guiken@ofelt, 2007; Hauer et al,. 1988;
Kumala, 1995; Lord, 2000; Lord et al. 2005, Miaou.&rd, 2003; Miaou & Song, 2005;
Poch & Mannering, 1996; Xie et al., 2007).

3.2.1. A familia exponencial

Conforme foi referido anteriormente, os GLM prggsm que a variavel
resposta tenha uma distribuicdo pertencente a wndlid particular, a familia
exponencial. A definicdo apresentada por McCull&ghNelder (1989) é a mais

adequada para a variavel resposta que interessalerr.
Definicao 8 (Familia exponencial)

Diz-se que uma varidvel aleatéria Y tem distriboigdertencente a familia
exponencial de dispersdo (ou simplesmente famij@oreencial) se a sua funcgéo
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densidade de probabilidade (f.d.p) ou funcdo desaaie probabilidade (f.m.p) se se

puder escrever na formaf (y |6,¢) = exp{% + C(y, 40)} )

onded e ¢ sdo parametros escalares, a(.), b(.) e c(.) ségdes reais conhecidas.

3.2.2. A estrutura dos modelos lineares generalizados (GLM

Os GLM possuem trés componentes: a componentedadeague identifica a
distribuicdo de probabilidade da variavel depersleat componente sistematica que
especifica a estrutura linear da variaveis indepeted quantitativas e/ou qualitativas,
que é utilizada como preditor linear, e a funcaoligacdo que descreve a relacéo
funcional entre a componente sistematica e o edperado da componente aleatoria
(Agresti, 1996; Dobson, 1990; Fahrmeir & Tutz, 198K Cullagh & Nelder, 1989).

3.2.2.1. Componente aleatoria

A componente aleatdria especifica uma variaveltéigay com n observacdes
independentes e identicamente distribuidas, umowvett mediasy = (4, ..., 4,) Te

uma distribuicdo pertencente a familia exponen(@mbson, 1990, McCullagh &

Nelder, 1989). De acordo com Agresti (1996), oslltados para cada observacaoyde
séo binarios, designados como “sucesso” ou “insa¢esu mais geralmente, caga

podera ser definido como o0 numero de sucessos eum rimero fixo de tentativas.
Assume-se, neste caso, uma distribuicdo binomrial @aomponente aleatoria.
3.2.2.2. Componente sistematica

A componente sistematica especifica a estrutur@aadjnndo aleatéria, das
variaveis independentes quantitativas e/ou quiakitat que é utilizada como preditor

linear (McCullagh & Nelder, 1986). Para Agresti 969, esta componente especifica as
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variaveis independentes que entram linearmenteeétadda equacdo do modelo como
preditores, conforme equagap=a + B,% +...+ B, X, .

De acordo com Cordeiro (1986), a estrutura de Wk @Gode ser escrita como
k
n, :ijﬁj , onde a funcéo lineay, dos parametros desconhecigbs (5,,....06, € )
j=1

denominada de preditor lineak; representa os valores de ( k <n) variaveis

independentes que sao assumidas fixas (ndo aéesgtérconhecidas.

3.2.2.3. Afuncéo de ligacao

A terceira componente dos GLM é a funcéo de ligagée descreve a relacao
entre a componente sistematica e o valor espermdordponente aleatéria (a média da
variavel dependente). A estrutura da funcédo dedigana equacdo do modelo pode ser
representada conforme a férmula:

9(u) =a+Bx +..+ BX
podendo ser reescrita com@,) =7,, em que a funcdy(y spgundo varios autores
(Agresti, 1996; Dobson, 1990; McCullagh & NeldeQ89, etc.), € uma funcéo
estritamente monodtona e duplamente diferenciavelque possibilita modelar
directamente a média da variavel dependente, aoefédrmula

U :g‘l(”i); i=1,...,n

3.2.3. Os modelos discretos

Os modelos lineares generalizados podem ter vari@sposta discreta ou
continua (Maddala, 1993). Dado que a presenterthgé® centra-se na ocorréncia, ou

nao de acidentes, e no niumero de acidentes queemcpor condutor, estamos perante

variaveis de interesse de natureza discreta, @) aeyariavel dependengeassume

valoresde 0,1 0u 0, 1, 2, 3, ... e a metodologizadia baseia-se em modelos lineares

generalizados discretos para dados binarios oudaai@s de contagem.
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3.2.4. O modelo de probabilidade linear

Long (1997), Maddala (1993), entre outros autosgsgesentam como ponto de
partida olinear probability mode[(LPM) aplicado a variaveis dependentes categdeacas

limitadas, o qual é definido da seguinte forma:

Yi =B+ BiXq tot BXy +ot B Xy HE (3.1)

onde x, € um vector de variaveis explicativas relativoésima observacad, é

0 vector dos parametros a estimé#t e2 o erro aleatério.

Se se tiver uma Unica variavel independente o roodielregressao passa a ser
escrito da seguinte forma:

Yi =Bt B% t & (3.2)

Graficamente o LPM é representado por uma rectaguad 5, representa a
ordenada na origem, 8 representa o declive da recta de regresséo.

O LPM determina que para um dado valor para(que €& conhecido), é
correspondente uma observacao yleque é consistente com o valor e+ S X ,
acrescido da grandeza que representa o incremento pelo qual qualquer i vy,
pode sair da recta de regresséao (Draper & Smi#8)1®e acordo com Maddala (1983),
a expectativa condicionB(y, | x, €)igual aZ x , que da a probabilidade estimada de

um dado evento ocorre para um dado valor particdiarx, , sendo que essa

probabilidade se encontra no intervalo [0,1].

3.2.4.1. A especificagao

O LPM assenta nas seguintes cinco suposi¢cdesrherdais (Long, 1997):

Suposicao 1 -A linearidade nos parametros.
De acordo com a recta de regressfoc= 5, + B, X, +...¥ B Xy +...+ B X T & , @

varidvel dependente y esta linearmente relacioneala as observacdes de x através

dosf parametros.
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Suposicao 2 -Colinearidade.
Significa que as observacgdes de x sao linearmedependentes, ou seja, nenhuma das
observactes de x € uma combinacéo linear das restaservacdes de x.

Suposicao 3 -A média des é de zero

Esta suposicdo reporta-se a distribuicio da comptmede erras, 0os quais sao
intrinsecos as observacdes de x, mas cuja inflaémotde ndo ser observada em vy, ou
sejag pode ser visto como o efeito da exclusdo de ugolatimero de variaveis que
individualmente tém reduzido efeito sobre y.

E(& [x;)=0

Em suma , supdem-se que para um dado conjuntoloeesale x, € expectavel que no

seu conjunto os erros se anulem.

Suposicao 4 -Homocedastecidade e a nao correlacéo dos erros

Var(e, | x,)=o?paratodo o i

Assume-se que para um dado conjunto de observalges os erros tém variancia
constante, e assume-se igualmente que as obsesvdede ndo estao correlacionada,

ou seja, cov§; , €;)=0.

Suposicao 5 Normalidade os erros
Considerando que os erros sdo uma combinacdo dmeras pequenos factores,

assume-se que sao normalmente distribuidos.

3.2.4.2. Aestimacao

O método dos minimos quadrad@d.§ — Ordinary Least Squanes, de acordo
com varios autores (Cameron & Trivedi, 1998; DrageSmith, 1998; Johnson &
Dinardo, 1996; Long, 2007; Madalla, 1983; McCullagiNelder, 1989) o método que

com maior frequéncia é utilizado para estimar oelwde regressao linear.
O estimador do método do minimos quadrado é® valor dg8 que minimiza

a soma dos quadrados dos residuos tal que:
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& =Yy -y =y —a-bx,parai=12,...,n (3.3)
Cada par de valores deb determina uma recta diferente no modelo de
regressao linear e consequentemente um diferenjento de residuos. A soma dos
quadrados dos residuos € funcdoade deb. O principio do métodos dos minimos

quadrados é selecciormb que minimizem a soma dos residuos.

Ze,z =f (a,b) (3.4)
As condi¢cOes necesséarias para estabilizar emozexf@rido valor séao:
5 2
. &ae ):-zz(v—a—bx):—22e=o (3.5)
s> )
. T:—22x(\(—a—bx):—2ZXe:0 (3.6)

3.2.4.3. Andlise do modelo de regressao linear

Pela revisdo da literatura, verificamos que o nwdde regressao foi
amplamente utilizado para explicar diversas cremmmomicas e financeiras (Dooley,
1997; Flood & Garber, 1984; Krugman, 1979; Obstfel®94, 1996; Ozkan &
Sutherland, 1995; Radelet & Sachs, 1998), mas pa@mesenta-se igualmente em
estudos de aplicacdes de determinados méetodosim €8pector & Mazzeo, 1980).

De acordo com os referidos autores, apresenta poimcipal vantagem o facto
de ser um modelo de estimacédo acessivel e faeipirgtacao.

O valor esperado da v.a. binayié que a probabilidade de que o evento ocorra:
E(y;)) = @Pr(y; =1)) + (OPr(y; =0)) =Pr(y; =1) (3.7)

Assim, para o modelo de regressao linear temossonmealor esperado
EQy, %)= @Pry, =1|x)) + OPr(y; = 0] x)) =Pr(y, =1|x) (3.8)

Desta forma, o valor esperado yipara um dado valor deé probabilidade do
evento ocorrery(= 1) dado o valor d& o que nos permite reescrever o modelo de

regressao linear da seguinte forma:
Pry, =1/x) = x 3 (3.9)
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No entanto, de um ponto de vista teorico, os madeRM apresentam alguns
aspectos pouco satisfatorios (Greene, 1993).

Em primeiro lugar a linearidade dos parametrosréicdo que na maior parte
das situacdes nao se verifica. Uma variavel depgadkcotomica [0,1] conduz a sérios
problemas de estimacao pelo método dos minimosag@sl sobretudo porque viola as
suposic¢des fundamentais do modelo de regresséaw,lic@mo por exemplo a presenca
de heteroscedasticidade, os erros deixarem deeapaeslistribuicdo normal, etc. (Op,

cit.). Comoy, assume o valor de 1 ou O, o valor residual ap@oa& assumir 0s
seguintes valores: Bx e —fB'x . Também, dada a interpretacdo da equagdo e o

requisito de queE(u, 30, a respectiva probabilidade destes eventosGs§oe 1-5 X .

Assim temos:

var (u) = £% (1-6%)% + (1-5%) (B%)? = Bx (1-Bx) = E(y,) [1- E(y,)]

Assim, por causa deste problema de heteroscedismiecio modelo dos minimos

guadrados apresenta um estimados valore8 déo é eficiente (Maddala, 1983).

Em segundo lugar, se o modelo for linear na vari&ivee as derivadas abaixo
apresentadas existirem, entao,

E(y) _ SPr(y=1) _
X X

B (3.10)

ou seja, se tudo o resto permanecer igual, a pilalzde de verificagdo do
acontecimento em analise (o sinistro) é afectadspse de modo idéntico por uma
variacdo de¥: (factores explicativos da sinistralidade) qualquae seja o nivel da
variavel.

Por ultimo, uma vez que E(Y) € uma medida de pritidade, que estara situada
0= E(Y)= 1, é dificil compatibilizar a restricio© E(Y) = 1 com a possibilidade
de variacdes absolutas constantes em E(Y) induzidawvariagbes unitarias de uma

variavel explicativa. Se E(Y) € uma funcédo linearxi, para alguns valores dg,

E(Y) vira a situar-se fora do referido intervalor¢én, 1993, Maddala, 1983), o que
também conduz a sérios problemas de estimacaapaimdo dos minimos quadrados,
sobretudo porque viola as suposi¢coes fundamentaismadelo de regresséo linear,
como por exemplo a presenca de heteroscedasticidadgros deixarem de apresentar
distribuicdo normal, etc. Assim, sera necessgitargoor um modelo probabilistico que

satisfaca duas condicoes:
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+ A medida queX, aumentaPr = E(Y =1| X, )Jaumenta sem assumir valores fora

do intervalo [0,1].

« Arelacdo entrePr e X; ser néo linear.

De acordo com Maddala (1983) uma abordagem alteanabs modelos LPM é

o modelo de Regresséao Logistitadit e Probit).

3.2.5. O Modelo de Regressao Logisticd fgit)

O modelo de regressao logistica € um modelo ligeaeralizado para situacdes
em que as variaveis resposta sao discretas eassrgio sao normalmente distribuidos,
permitindo, a partir de um dado conjunto de vaigwexplicativas, modelar uma
variavel dependente de natureza discreta com deidtados possiveis: a presenca de
uma caracteristica, ou a auséncia de mesma (Agt&8$; Balakrishnan, 1991). E por
esse motivo adequado a muitas situagoes, porquatpajue seja analisado o efeito de
uma ou mais variaveis independentes sobre umavearidependente dicotomica
(Hosmer & Lemeshow, 1989).

A vantagem da regressao logistica face a regrdssgar, reside no facto nao
impor a existéncia de linearidade nos parametra®reo tal € uma regressao que
permite explicar mais aprofundadamente os resudtatitidos, dado a variavel resposta
ser mais precisa (Rawlings et al., 1998), e seneioos rigida nos pressupostos, torna-
se uma técnica estatistica bastante robusta quandestricdes iniciais sdo reduzidas
(Hair et al., 1998)

Estes modelos aplicam-se em duas situacdes impestaguando as variaveis
resposta sao discretas e quando os erros sdo nwentaldistribuidos (Long, 1997).

Hosmer & Lemeshow (1989) apontam pelo menos dudsesapara a utilizagao
do modelo logistico na analise de variaveis-regpdisbtomicas:

« De um ponto de vista matematico, é bastante flegitécil de ser utilizado;

* Permite uma interpretacao de resultados bastarae rlirecta.
Salienta-se que nesta dissertacdo, tal como enmosnedtudos (e.g. Aldrich &
Cnudde, 1975; Austin et al.,1992; Cabrera, 1994a@u1997; Janik & Kravitz, 1994,

Peng & So, 2002; Ragsdale, 1984; Santos et al,;Zllirhan & Pontell, 1995; Tolman
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& Weisz, 1995), h4 todo o interesse em que a varigasposta tenha um resultado
dicotobmico podendo receber os valores 0 (zero) @m), consoante determinado

fendmeno ou comportamento se verifica, ou peloréant ndo se verifica.

3.25.1. Especificacao

Considerando o modelo do regresséao linear:
Y. =Bt X & (3.11)

Importa referir que este modelo de regressdo ass&s seguintes suposicoes
(Aldrich & Nelson, 1984; Agresti, 1996; Maddala,8B9 McCullagh & Nelder, 1989):

Suposigdo 1- O resultado da variavel respost pode assumir apenas 2 valores

1
possiveisy, = {O

Suposicao 2- Por definicdo de valor esperado, obtém-4&fY;) = 7z (3.12)

Suposicado 3- Desta forma, a resposta média quando a variavekddpnte € binaria
(1 ou 0) é dada porE(Y, )= B, + Bx =7 (3.13)

Este modelo analisa os dados binomialmente disthiis) onde as provas de

Bernoulli n,, sédo conhecidas e as probabilidades de su##ssin desconhecidas.

Y, ~ B(p,,n),i =123....m,

3.2.5.2. Estimacao

Enquanto no modelo de regresséo linear a estindgsmiparametros € efectuada
através método dos minimos quadrados, no modelegiessao logistica a estimacéo €
feita pelo método da maxima verosimilhanca (Hos&dremeshow, 2000; Maddala,
1983).
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De um modo geral, este método € a base da estinpagdvia da regressao
logistica, através do qual os valores para a waridgsposta que maximizam a
probabilidade de ser obter resultados fiéis adadk observada. Assim, no ambito de
uma variavel resposta binaria e considerando quesodtado séo independentes:

Y, =1- P(Y, =) =7
Y, =0~ P(Y,=0)=1-7

De uma forma geral (Hosmer & Lemeshow, 2000; M&ghl & Nelder, 1989),

partindo do pressuposto que existe independéncavalores observados, a funcao de

maxima verosimilhanca para resultados binariosda gar:
L((5o. B1)i Y1) = |_J (% )" Q-m)"") (3.14)

Onde a funcéo de resposta é dada por:

eXpCBO-'_ﬂlxi) — eﬁ0+ﬁ1Xi

T = = 3.15
" l+exp(BotB X))  1+efrhN ( )

E onde a estimativa dogit é dada pela seguinte equacéo:
a(X) = By + B X (3.16)

Assim, a funcao de distribuicd®: R - [0,1] definida por:

F(x) = exp(x)
1+exp)

é a funcéo de distribuicao logistica.
Desta forma, o GLM definido pelo modelo binomiaint fungdo de ligagcao
canonicdogit é designado de modelo de regressao logistica.

Segundo Gelman & Hill (2007) e Hosmer & Lemesho@0@ a diferenca no
logit para um acontecimento corr  ex=0é: g -g() = [,80 + ,81] —[,80] =L

O logit do valorp varia entre 0 e 1 e é dado por:

logit (p) = Iog(ﬁ} = log @) - log (1p)

Ondep é a probabilidade de sucesso (ocorréncia do aeiderlp corresponde
a probabilidade de insucesso (ndo ocorréncia dieats).
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Esta transformacao € chamada de “transformbgibda probabilidade” e a

razdop/(p-1) na transformacaogit € chamada d@dds Ratios

3.2.5.3. O model®robit

O modeloprobit surgiu como uma alternativa do modélgit por Bliss (1935).
Devido ao facto de no modelogit se ter queE(Y;) = 4, D[O;L], em principio ndo so6 a
funcdo de distribuicdo logistica, como qualquerafiin¢do de distribuicdo, pode ser
candidata a funcao inversa de funcao de ligaca&(Magh & Nelder; 1989).

O modeloprobit € definido da seguinte forma:

m =d(a+p,) (3.17)
onde® () é a funcdo cumulativa de distribuicdo Normal deauna. ead e f s&o 0s
parametros desconhecidos a serem estimados. Estelomespeita a propriedade de

que 77, € um probabilidade e por isso situa-se no interf@l 1] quaisquer que sejam os
valores dex e os valores dos parametros. A funcdo de ligagiigdada de funcao
probit é dada porg(y, ) = ®*(x,)

O modelo GLM obtido pela associacdo do modelorhiabpara as respostas, é

funcao de ligacaprobit.

3.2.5.4. O modelbogit versus o modelgrobit

E agora apresentada uma abordagem (Goldberger t8&dop por Maddala

1983) de acordo com a qual se assume que ha umd&elaesposta latente fornecida
y. definida pela relagéo de regressae: B x. +U. (3.18)
Na praticay, € inobservavel, sendo observada a variduaimyy definida por
y=1sey >0
y = 0 se caso contrario
Nesta formulag'x, ndo éE(y |x omo no LPM, mas sinE(y, |x .)Das

equacgdes anteriores retira-se que:
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Prob(y, =1) =Prob (U, > -4, )

=1-F(-B'% ) (3.19)

onde F é a funcéo de distribuicdo cumulativa para

Neste caso o0s valores observados pasdo realizagcbes do processo binomial com
probabilidades dadas pela equacdo anterior e darida julgamento para julgamento

(dependendo de;). Por isso, a fungéo verosimilhanga é
L=[FEAX[] L-F(-8x)) (3.20)
Yi = ¥ =1

A forma funcional de F ira depender das assung@tssfsobras, em (4.21). Se

a distribuicdo cumulativa de é logistica , temos o moddtmit. Neste caso:

o eXpESX) 1
T expC-Bx) 1+exp(B'x)
Por isso, 1-F{8x) __expiBx) (3.21)

1+exp(Bx)

Neste caso, diz-se que existe uma expressdo fegamdaF. Nem todas as
distribuicdes permitem tais distribuicdes fechad@sr exemplo, no modelprobit

assumimos qug tem IN (0o ). Nesse caso,

-Bxlo 2
F(-Bx)= | (2”)% ex;{-%]dt (3.22)

Pode ser visto na equacdo anterior e na funcacsiwahoanca (3.20) que
podemos estimar apengd g e ndo apenag e g separadamente. Por isso deveremos
assumirg = 1 por exemplo.

Por causa da distribuicdo cumulativa normal e d#&iduicdo logistica serem
muito proximas uma da outra, excepto nas caudas,seaobtém resultados muito
diferentes se utilizarmos a expressao (3.21) opeessao (3.22), ou seja, nos modelos
logit ou oprobit.

Contudo as estimativas dé ndo sdo directamente comparaveis pelos dois

métodos. Dado que a distribuicdo logistica tem wariacio derr” /3as estimativa
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obtidas paraB pelo modelologit terdo de ser multiplicadas pot’® 7 para serem

comparaveis as estimativas obtidas pelos modeltpimo qual normalizamos para
serigual a 1).

Sugere-se (Amemiya 1981, citado por Maddala, 19R®& as estimativas do
logit sejam multiplicadas por 1/1.16 =0.625, em vez ae3y?/ 71, e defende que essa

transformacdo produz uma aproximacdo entre a Epekgistica e a funcdo de

distribuicdo Normal. Também se sugere que os deefes do LPM ,@LP e 0s
coeficientes do modelo Ioﬁ:fL se relacionam da seguinte forma:

,@LP = 025 ,@L excepto para o termo constante

,@LP = 025 ,@L + 0,5 para o termo constante

Assim, se quisermos fazg@r,comparavel aos coeficient@sobit, basta multiplica-lo

por 2,5 e subtrair 1,25 do termo constante.

Ha outras formas de comparacdo que podem ser fetaseferidos modelos e
bastantes estudos foram realizados para compargredsrmancesdos referidos
modelos (e.g. Cragg 1971 e McFadden, 1974), Aslestes sao praticamente comuns,
0S processos interactivos de calculo sdo muito lbames, os estimadores ou sdo de
maxima verosimilhanca ou tendem para estimadoresmaema verosimilhanca e os
valores das estimativas dos coeficientes séo rpuiamos.

Face ao acima exposto, na presente dissertacaau-spt@or proceder a
estimacdo logistica apenas pela funcdo de ligémgit, sendo os resultados muito

semelhantes ao modeioobit.

3.2.5.5. Analise do modelo de regressao de Lsigia

O modelo de regressao logistica é o mais adequadoexplicar o efeitos das
variaveis explicativas numa variavel resposta gpenas assume dois resultados
possiveis a existéncia de uma caracteristica o@Agtesti, 1996; Peng & So, 2002).

De acordo com Hosmer & Lemeshow (1989), a regreksfistica tornou-se a
principal regressdo para varidveis medidas sob rmafodicotbmica. A principal

diferenca entre a regressao logistica e o modetaiireside na distribuicdo da variavel
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resposta, a qual segue uma distribuicdo binomiadaso da regresséao logistica e uma

distribuicdo normal no modelo linear.

Relativamente ao LPM (Peng et al., 2001) a ref§oedsgistica apresenta a
vantagem de garantir que a correcta adequacaoaca®it em estudo, mesmo quando
nao € possivel estabelecer uma relagao linear antvariavel resposta e os parametros,
e quando os erros nao tém tem distribuicdo nomoat, variancia constante.

Apesar da sua flexibilidade e simplicidade, existepressuposto de baixa
correlacédo entre as variaveis independentes, ptesneodelo é sensivel a colineriedade
entre as variaveis (Hair et al., 1998).

Também nos modelos de regressdo logistica, ha ¢onpim literatura que
aponta as suas limitacdes (e.g. Berkson, 1953;iB03R74; Cragg, 1971; Cragg &
Uhler, 1970; McFadden, 1974; Schmidt & Strauss518Theil, 1969), uma vez que a
sua eficacia é por vezes colocada em questéao gejosntes aspectos:

* Anterpretacdo das estimativas dos coeficientesamdelos ndo é imediata,

» Os métodos de classificagdo e previsdo destes owdso frequentemente
questionados face a outros modelos, pois apresetateas de erro aparentemente
assinalaveis;

» Colocam-se problemas de identificacdo em virtudevaaavel dependente ser

gualitativa ou limitada.

3.2.6. O Modelo de Regressao de Poisson

O namero de ocorréncias (contagem) de um detedmiaeontecimento durante
um determinado namero de tempo depende da natutezarocesso inerente a
ocorréncia de acontecimentos individuais. O modetpessédo de Poisson constitui 0
modelo base de analise de regresséo de dados @geon o qual assenta no processo
de distribuicdo de Poisson (Winkelmann, 2000).

Ainda de acordo com Winkelmann (20@0processo de contage{N,(t),t DT},

€ um processo de Poisson com uma faxd®se N(t), B0, satisfaz: P(N(0)=0)=1,

N(t)-N(s) tem distribuicdo de Poisson com valor médiit —s), 0<ss< t, e N(t,),

N(t,)- N(t,),..., N(t,)- N(t,_,), séo independentes par&® < ... <t

n-
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Assim, esta-se perante uma distribuicdo de Poissoros acontecimentos
ocorrem de acordo com um processo de Poisson coanitaxndependentemente do

tempo, entéo a distribuicdo do nimero de acontetiossy; que ocorrem no intervalo

de tempo (t-t,_,), isto é, tem uma funcdo densidade de probahibda

_ex- A ~t)[A -ty))

P(Y =) y

,y=0,1,2,... (3.23)

Pela revisédo da literatura, verifica-se que grgpaite dos estudos que visam a
modelizacdo de um conjunto de observacdes de udw\gaiavel, iniciam-se muitas
das vezes, pela estimacdo de um modelo de Poisspn Cameron & Trivedi, 1986;
Davutyan, 1989; Dionne et al.; 1997; Hausman, Kalbriliches, 1984; Johnston &
Dinardo, 1996; Kennan, 1985; Long, 1997; McCull&Nelder, 1989; Winkelmann,
2000; Winkelmann & Zimmermann, 1994), o qual apnes&€omo principais vantagens:
* Uma estrutura simples e facilmente estimada;

e O facto dos dados de contagem assumirem apenagyahbeiros ndo negativos,
adequam-se perfeitamente a distribuicdo de Poisson;
* A boa estimagcdo do modelo permite inferir acercgmdabilidade futura de um

dado acontecimento.

3.2.6.1. A especificacao

No modelo de regressado de Poisson (Winkelmann,20600%iderando uma
observacdo i de uma variavel aleatoria respostaoletagem.y; , e de um vector de k
regressoresx’; = (X;;, X,,..., % ), € um vector de k parametr@,= ( 8,, 5,,.--, By).

o valor médio e a variancia séo iguaid:= E(y | x) =Var(y | x) = exp(' 8) (3..27)

Importa referir que este modelo de regressédo assemitrés suposi¢coes basicas
(Winkelmann, 2000):

Suposicado 1 -A distribuicdo condicional da varidvel dependente.

e N
yio

f(y|/1): y=0,1,2,... ondd (y|/1)é a funcao de probabilidade condicional

de y dado/ , garantindo-se quel >0.
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Suposicao 2 -A especificacdo do valor meédio.

A= exr(x' ,8), ondeSé o vector dos parametrosx(®e x € o vector dos regressores
(kx1), ou seja admite-se que o paramefioc ) € a exponencial de uma combinagédo

linear dos regressores x

Suposicao 3 -A independéncia das observacoes

Cada par de observagdes (¥, ), i = 1,...,n sdo independentemente distribuidos.

3.2.6.2. A estimacao

As condic¢des de primeira ordem da fungao verosanifa constituem o sistema

dek equacdes (n&o linear nos parémetr%iyi —explx; B)] x, =0
i=1

Com as seguintes condic¢des:

* > e=0 emqueg =, —exr(x'i /3") ou seja a média dos residuos € nula;
i=1

n
. ZQXH =0, j=2,...,k; isto &, a existéncia de ortogonalidade entreatores dos
i=1

residuose = (e,...,) € osk-1l (x;,...,X,) vectores das) observacdes dos

regressores nao constantgs, j=2,...,k.

3.2.6.3. Andlise do modelo de regresséao de Porss

Apesar do modelo de regressdo de Poisson ser adatmcdatural para a
especificacdo de um modelo de analise de regredsddados de contagem, este
raramente explica as observacdes (Chin & Quddg)20

Como ja foi referido o modelo de Poisson tem cormiocjpal propriedade o
facto de a média e a variancia condicionais sergoais, 0 que se designa de
“equidispersdo”. Esta hipotese é, com frequénaatestada empiricamente, sobretudo

porque com frequéncia se verifica sobredispers@&tn{@ & Hill, 2007).
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Entre os factores que conduzem a violacdo destateBgpoencontra-se a
heterogeneidade ndo observada da popula¢do (Gouwiér Visser, 1997), o contagio
entre acontecimentos (King, 1989; Zorn, 1998), wesede medida das covariaveis
(Guo & Li, 2000) e a frequéncia elevada de obsémwagcom valor zero (Lambert,
1992). A imposicao desta restricdo pode resultan Boro padrdo estimado de baixo
valor e estatistica sobrestimada (Cameron & Trivedi, 1986; Ganio & 3ehal992,
Haynes et al., 2003). O erro padréo e a inferésalae os parametros da regressao,
designadamente os intervalos de confianca e osstadt hipoteses, podem ser
enganadores.

Para verificar a hip6tese da igual dispersdo, exigh conjunto de testes
estatisticos que podem ser estudados em Brann@2a(b9, Breslow (1990), Cameron
& Trivedi (1986) , Dean (1992), Dean & Lawless (1882990), Ganio & Schafer
(1992), Gourieroux & Visser (1997), Gurmu (1991)yr@u & Trivedi (1992), Lawless
(1987), Lee (1986), Mullahy (1986, 1997).

Assim, devido as suas deficiéncias, existe um cdojde modelos de regresséo
alternativos ao modelo de Poisson que tém em canfaossibilidade de haver
sobredisperséo. Alguns desses modelos podem stadiversos trabalhos cientificos
(e.g., Cameron & Trivedi, 1986; Hausman et al., 198hde & Demétrio, 1998 e
Winkelmann, 2000), nos quais o modelo alternative tem em conta a possibilidade

de sobredisperséo ou de subdispersdo € modelo Bindeyativo.

3.2.7. O Modelo de Regresséo Binomial Negativo

A diferenca entre o modelo de Poisson e o moB&lomial negativo reside na
significancia estatistica do parametro(Carrivick et al., 2003; Chin & Quddus., 2003),
casoa nao seja significativamente diferente de zero, adeto binomial negativo
reduz-se ao modelo de regressao de Poisson.

Este modelo constitui uma especificacdo que peromt@a modelacdo mais
flexivel da variancia no que respeita a situac@eke @corre “sobredispersdo”, sendo de
destacar que mesmo quando o valor médio e a vaias&o correctamente
especificados de acordo com a distribuicdo binomegativa, se esta nao for a

distribuicdo correcta, o estimador de maxima vemdsanca é inconstante (Cameron &
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Trivedi, 1990). Apesar disso, 0 modelo de regressdamial negativo, ao dar conta de
uma possivel heterogeneidade ndo observada daagépud ao permitir a existéncia de
“sobredispersédo,” € um modelo, em geral, mais at#mdo que o modelo de Poisson
(Chin & Quddus, 2003), obtendo-se bons ajustamefiitassman et al., 1984; Haynes
et al., 2003; Lee et al., 2002). Contudo, é fretgiecorrer variancia superior a tolerada
pelo modelo binomial negativo (Dean, 1992; Garcitexl., 1995).

3.2.7.1. A especificagao

A especificagdo mais corrente € a NB2 (Cameronigedi, 1998), admite que a

variancia € uma funcao quadratica do valor mésto, é:
A =E, |X)=expX,B) e (3.28)
Var(y; | x;) = A +ak? (3.29)
Em quea = 0é um parametro de dispersdo a ser estimado,vestatnte ao qual a
inferéncia permite testar a sobredispersdo e auagéq do modelo de Poisson, sob a
hipétese do tipar = 0
Verifica-se, assim, qu¥ar(y, | x,) 2 E(y, | x,). Deste modo, o modelo

binomial negativo contempla o caso de sobredispailsd dados. Todavia, é possivel

testar a hipoteses de subdisperséo, isto€, (La®less, 1987).

Para especificacdo do NB2, a funcdo massa de plidade € dada por:

-1 a2 o\ i
PrY=y; [x;,a)= T +a )_1 a = A —| comy,=12,..n
Fly, +DM(a™) (A +a A+a

em qued =A(x,) el () é a fungdo de gama. Assume-se, ainda, que asvabses
sao independentes.

Outra especificacdo, designada correséenna literatura pelo acronimo NB1
(Cameron & Trivedi, 1998), estabelece a variancimacama funcéo linear do valor
médio:

A =E(y; Ix)=exp (X, B) e Var(y; | X;) = A +al,a =0
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Genericamente, o modelo de regressaontiaianegativo de orderp, NB
assume a variancia como uma fung&o do valor medisexp(x’, £), do tipo:

Var(y, | x;)= A +aA’,a=0,p=12...

O modelo de regressao binomial negativo € gereralizacdo do modelo de
Poisson, verificando-ser = ,Opara este ultimo. Neste sentido, a inadequa¢do do
modelo de regressdo de Poisson relativamente aclonate regressao binomial
negativo € determinada pela significancia estafisto parametrar ; se a nédo é
significativamente diferente de zero, o0 modelo resil a0 modelo de regresséo de
Poisson (Carrivick et al., 2003 e Chin & Quddu)20

Porém, conforme referem Cameron & Trivedi ()986ada uma destas
especificacdes equivale a uma determinada formadnal de heteroscedasticidade, e a
sua escolha é uma entre diferentes modelos. Sabentpor isso, que o modelo
Binomial Negativo e 0 modelo de Poisson sdo modigaggressao distintos.

Barron (1992) sublinha o facto de ndo hawvea wazdo sustentada para preferir
uma determinada especificacdo do modelo de regrédsamial negativo, pelo que
ou a ordem deste modelo, deve ser tomado comounajgarametro a ser estimado a
partir dos dados (King, 1989; Winkelmann & Zimmemmal994 e Zorn, 1998).

3.2.7.2. A estimacao

As condi¢bes de primeira ordem da fungao verosangh para a estimacgao de
L ea, sao:

oy -odn) .
Z1+aexpgdx, B)

i{%{ln(1+aexdx'i ,/a’))-ylz_1 1 J+ayi_exdxli '8)))}:0

= =) +a™ (1+aexdxli B

Para a resolucdo deste sistema de equacbes nacesingos parametrgs e

a pode utilizar-se o algoritmo de Newton-Raphson (keag;, 1987; Maul et al., 1991).
De salientar que, sob determinadas condi¢des, azniissiana € definida negativa

(Mukerjee & Sutradhar., 2002), o que assegurasté@ngia de solucéo Unica.
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3.3. Andlise dos modelos de regresséao

Pela revisdo feita a literatura sobre tratalmablicados no ambito dos modelos
de regressado, destacam-se estudos sobre acidentesbdlho nos vérios sectores de
actividade economica (Bailer et al., 1997; Wang@let2003); sobre a mobilidade do
factor forca de trabalho (Winkelmann & Zimmermanrf93; Winkelmann &
Zimmermann, 1998); sobre a evolucdo de algumaslgogs no ambito da saude
publica (B6hning et al., 1997; Cameron & Windmeife996; Greene, 1993; Henderson
& Taylor, 2003); sobre factores que determinam ayma de meios de telecomunicacéo
(Gupta et al., 2001; Heitfield & Levy, 2001); solmerelacdo entre as condi¢cbes de
saude dos condutores e acidentes automovel (Diehiak, 1995; Lee et al., 2002);
sobre relacdo entre acidentes automével e ap@essguro (Dionne & Vanasse, 1992);
sobre interac¢ao rodoviaria pedo-condutor (Shagikak., 2003; Schneider et al., 2004),
entre muitos outros.

Da analise a todos estes trabalhos concleseseomum a todos, a tentativa de
modelacdo de um conjunto de observacdes de umavebde contagem a partir da
estimacdo de modelos de contagem.

De acordo com Winkelmann (2000), esta-se perantéelos tedricos de
concepcdo de risco, pelo que partindo de um mesmdelm de risco tem-se a
disposi¢cdo um conjunto de modelos de andlise dessfip para avaliagdo do risco,
sendo o proposito da sua utilizagcéo, a eleicadlicagéio final do modelo com melhor
desempenho, ou seja, 0 modelo que melhor aderttaaluss.

A escolhaa priori de um destes modelos poderia ter como consequéntia
ajustamento ndo optimizado aos dados. A modelagéquada de dados de contagem
deve sempre ser efectuada a luz de um conjuntoodelos de anélise de regresséo de
dados de contagem alternativos, que se ajusteroroia fdiferente e em conformidade

com as particularidades dos dados em questéo.
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4.  ANALISE E MODELAGCAO DE DADOS

Em qualquer trabalho que se utilize dados quantitstié de extrema
importancia, a familiarizacdo com o0 conjunto de afadque sera utilizado
posteriormente na analise empirica (Wooldridge 2200elo que numa primeira fase €
objectivo proceder a uma analise da base de dedasyista a descobrir ou a reduzir a
dimensdo do conjunto de dados e para identificaidwes significativas que irdo
compor os modelos, posteriormente sera feita anigéb das variaveis a utilizar nos

modelos econométricos.

4.1. As empresas da base de dados

As trés Seguradoras que constituem o Grupo Caigar8e sdo: Fidelidade-
Mundial, Império-Bonancga e Via Directa.

A historia da C. S. Fidelidade-Mundial remontal®35, varios momentos
marcaram a actividade: fusdes, nacionalizacao epasprivatizacdo, e expansao para
novos mercados (Companhia de Seguros Fidelidadetisly2011). O percurso da C.
S. Império-Bonanca € muito semelhante surgiu en8 E3passou por iguais processos
(Companhia de Seguros Império-Bonanca, 2011).r8alee, ainda, que de acordo com
0os Relatorios e Contas de 2010 desta duas segasadi® mesmas apresentam uma
organizacao interna, estratégicanedus operandi@uer na angariacao de clientes, quer
oferta de produtos e formacao de precos) muitdaies.

A C. S. Via Directa apresenta um percurso e caiatitas diferentes. Foi
fundada em 1998 com vocacdo para a venda atrawsahais directos (telefone e
internet), promovendo os seus produtos atravées ataari'Ok!teleseguros”. Os seus
clientes caracterizam-se pelo seu perfil urbanm carro e seguro em nome préprio,
com idades entre os 25 e 55 anos de idade, maami@nte pertencentes a classe social
“média’e com forte sensibilidade para a compongmego na aquisicdo do produto

(Companhia de Seguros Via Directa, 2011).
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4.2. Analise da composicéo da sinistralidade

Da analise da base de dados, e através da figuraetifica-se que do nimero
total de apolices que a compdem 80% nao registaigugr sinistro, pelo que apenas

20% dessas apodlices tém acidentes.

20%

[ Total de apdlices sem sinistros

mTotal de apdlices cam sinistros

0%

Figura 4.1 Sinistralidade das apdlices que compdem a badadies

Fonte: Elaboracao prépria

Das apolices que registam acidentes, verifica-$& figura 4.2 que a grande
maioria dos acidentes regista apenas danos mat¢@é?o), uma parte muito mais
reduzida (12%) dos acidentes regista simultaneam@anos materiais e corporais e

apenas 2% das apolices com acidentes tém aper@saaporais.

2%

12%

@ Corporal
@ Material
0 Material/Corp

86%

Figura 4.2— Consequéncias decorrentes dos acidentes deviaca

Fonte: Elaboracao prépria

Das apodlices com observacdes de acidentes, quee qerdefectuada na figura
4.3, pode ver-se a grande maioria regista apenaacidante, muito menos de metade
do numero de apodlice regista dois acidentes. O raiahe apdlice que regista mais do

gue dois acidentes nao € relevante.
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Figura 4.3— NUmero de sinistros verificados por apdlice

Fonte: Elaboracé&o propria

As apolices sem acidentes representam 80% dasvab8es, 0 que representa
3.103.085 observacgdes. Considerando que se tratandealor muito superior ao das
observacdes de apdlice com acidentes, optou-sedmoincluir na figura 4.3 o niamero
de apolice com zero sinistros para que graficamfeste possivel comparar o nimero
de sinistros superiores a zero por apolice.

Assim, fazendo uma breve analise a sinistralidazi@ariodo de 2000 a 2010
com base na figura 4.4 verificamos que o numeroldervacdes de sinistros registou
um aumento significativo em 2001, sendo por essivanoonsiderado um ano atipico
em termos de observagBes. A partir desse ano oraoudee aberturas de sinistros
comecou a diminuir, sendo a partir de 2004 se maptaticamente constante.

N° de Sinistros Abertos por Ano

250000
203588

200000 171528

139600

150000 118543
106165 106940 100451 90005 100169 98288

100000

N° Sinistros

50000 — — [ —

0+

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Ano de Abertura de Sinistro

Figura 4.4- Namero de sinistros abertos por ano na Seguaatire 2000 e 2010

Fonte: Elaboracé&o propria
Considerando que estar-se em presenca de dadasicosne pretendendo-se

descrever a evolug¢do ao longo dos ultimos 11 anesvdlores observados, entdo os

mesmos podem ser apresentados sob a forma de timgesgoral. Assim, analisando
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0 cronograma que consta da figura 4.5 conclui-se egtamos perante uma seérie
estacionaria em média e em variancia, ao longedogo 2000-2010.
Ha uma quebra de série no ano de 2001, conforrioé j@éferido anteriormente.

N&o é perceptivel a presenca de tendéncia, masteéefiiidéncia de sazonalidade, onde
os valores mais elevados de sinistralidade correlgro de um modo geral aos meses
de condi¢cdes meteorolégicas mais adversas (o loyemonde se salienta os meses de
Janeiro dos varios anos, sempre com os valores eteiados. As observagfes mais
baixas verificam-se nos periodos de férias esaifastividades: Carnaval (més de

Fevereiro), Pascoa (més de Abril), e 0 més de Agost

——% de Sinistros por Ano e Més
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2 1,00% |
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Figura 4.5— Cronograma sobre a evolu¢do mensal dos sinistrpgriodo 2000-2010

Fonte: Elaboracao prépria

4.3. Andlise das possiveis variaveis explicativas

Partido da base de dados referida no ponto 4@&coedo com a revisdo da
literatura nomeadamente Denuit et al. (2007), Ha(2604), Hoffman (2002), Oliveira
(2007), Peden e tal (2004) e Petridou & Mousk&io(®, de onde se concluiu que os
factores humano, veiculo, e ambiental estdo n&mrigos acidentes viacao, procurou-
se dentro da base de dados excluir informacdo dedii® incongruente e pouco
relevante, o que levou nesta fase a seleccdo duposaabaixo referidos, e cuja
informacdo sera analisadas em detalhe, com visescalha das variaveis para
constru¢do dos modelos: DATA_SINISTRO, HORA_SINISTREDNSEQUENCIA,

REGIAO_SINISTRO, RESP_SEGURADO, CAUSA_SIN,
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SEGURADO_DATA_NASC, SEGURADO_SEXO, CATEGORIA_VIATURA,
ANO_CONSTRUGAO e MOTIVO_REEMBOLSO.

4.3.1. DATA_SINISTRO

Analisando os sinistros na perspectiva da data eenogorreram do acidente
procedeu-se ao agrupando das observacdes de osintits VArios anos por més,
conforme se pode visualizar na figura 4.6 e da g@a&lonclui que os primeiros trés anos
do periodo em estudo foram aqueles onde verificaiommumero de acidentes. Pode,
também, observar-se que por norma a evolucdo denolde acidentes distribuida
pelos varios meses tem um comportamento muito ainaid longo dos 11 anos. O
namero de acidentes de viacao atinge sempre umméhimo em meados de Fevereiro
e um valor maximo em meados de Marco, volta a @atiogtro valor maximo em
Janeiro e em meados de Julho, sendo que a partieddos de Novembro regista quase

sempre uma tendéncia crescente.

N° médio de sinistros de 2000 a 2010
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Figura 4.6— Histograma do niumero médio de acidentes pord@&§00 a 2010

Fonte: Elaboracé&o propria

N&o se verifica simetria na distribuicdo, € mdieguente a ocorréncia de um
grande namero de sinistros durante todos os mesasad Com destaque para 0s meses
de Janeiro e Marco que séo os aqueles onde seariinistros com maior frequéncia

por oposicao ao meses de Fevereiro, Agosto e Seiemb
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Figura 4.7 Diagrama caixa-de-bigodes do numero de sinigimdssmés no periodo
2000-2010

Fonte: Elaboracao prépria

A figura 4.7 confirma as conclusdes anteriores idegcia uma significativa
concentracdo de observacdes do niumero de acidergeslores dos quantis inferiores,
denotando-se assimetria positiva, a qual é vigheéh maior prolongamento da aba
superior de praticamente todos os meses. Evidersgaoniliers em quase todos o0s
meses. Verifica-se, ainda, existir uma significatilispersao dos gréaficos pelo dominio
da distribuicdo, sendo esta mais forte nos mese3adeiro, Marco, Maio, Julho e

Outubro, o que revela uma forte variabilidade dadod.

N° médio de sinistros de 2000 a 2010
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Figura 4.8— Histograma do niumero médio de acidentes palasemana

Fonte: Elaboracao prépria

O numero de observacbes dos acidentes de viagatgngo dos 11 anos,

conforme evidenciado na figura 4.8 tem um compagtam praticamente idéntico para
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os varios dias Uteis da semana, atingindo valorgsnmmos ao fim-de-semana, em

especial ao Domingo.
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Figura 4.9— Diagrama caixa-de-bigodes para o0 niumero detgiaipor dia da semana
no periodo 2000-2010
Fonte: Elaboracao prépria

Este grafico reforca as conclusdes anteriores, strildiicdo € assimétrica
positiva, pois € nos quantis inferiores que se figarimaior concentracdo das

observacdes. E frequente a presengautieers e verifica-se a disperséo dos dados.

4.3.2. HORA_SINISTRO

Representa a hora do dia em que ocorre o sinlstrag € minutos).

Na figura 4.10 observam-se 4 grupos distintosrelguEncia de acidentes, entre
as 23h00 e as 06h00 € um periodo de quase audénaiservacdes. A partir das 06h00
verifica-se um aumento exponencial no nimero derehsdes de acidentes, sendo o
valor maximo atingido sempre por volta das 12hOQrabDte a tarde o numero de
observacdes tende a ser constante até por volte8H&e. A partir das 18h00 regista-se

um decréscimo acentuado do nimero de acidentes.
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N° médio de sinistros de 2000 a 2010
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Figura 4.10— Histograma do numero médio de acidentes por tordia no periodo
2000 a 2010

Fonte: Elaboracé&o propria

A figura 4.10 mostra haver uma distribuicdo qusis®trica em torno das 12h00,

hora a que ocorrem o maior nimero de observactegi(ao-se os 12.000 sinistros).
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Figura 4.11— Diagrama Caixa-de-bigodes para o numero detisipor hora do dia,
no periodo 2000-2010

Fonte: Elaboracé&o propria
A figura 4.11 reforca a existéncia dos 4 grandegp@g de observacdes e

evidencia uma concentracdo das observacdes no®if@émguantis, o que torna a
evidenciar assimetria positiva dos dados.
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4.3.3. CONSEQUENCIA

E um campo no qual se avalia os resultados prodsipidioum acidente.
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Figura 4.12— Histograma das consequéncias por acidente 20de 2010 (%)

Fonte: Elaboracao prépria

Ressalta-se a grande frequéncia de acidentes pgruaa@s (apenas com

consequéncias materiais) por oposicao aos acidgraess (com consequéncias para a

vida humana) pela visualizagdo da figura 4.12. Mai80% dos acidentes tém apenas

consequéncias materiais: outros veiculos e objg@as: postes, sinais de transito,

muros, etc.)
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Figura 4.13— Diagrama caixa-de-Bigodes das consequénciaagubente

Fonte: Elaboracao prépria

Na figura 4.13 evidencia-se a presenca aldliers nos trés grupos de

consequéncias possiveis decorrentes de acidenseadiitientes com danos materiais é
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evidente uma acentuada concentracdo de observagéegiantis superiores, denotando

a presenca de forte assimetria positiva.
O critério para a criagdo de duas classes destavghbaseou-se na preservagao

da vida humana enquanto valor supremo, relegarginapara um segundo plano

qualquer outro tipo de consequéncias que decoresamdacidente de viacao.

4.3.4. REGIAO

E uma variavel qualitativa nominal, provém da infagiio que consta nos
campos CONCELHO_SINISTRO e SEGURADO_CONCELHO, queraigamente
coincidente, para ser agrupada por zona geogiddicaorréncia dos acidentes.

Assim, partindo da base de dados, onde geografitemes acidentes s&o
identificados pelo Codigo Postal do Concelho nol e verifica o acidente, foi
possivel elaborar classes de maior dimensao efa@isnanuseamento desta variavel
agrupando-a, ndo por Concelho, mas sim por regiégréfica.

Inicialmente, o agrupamento por regido baseou-sté@iactores:

» Destacar as duas principais areas metropolitanBedegal: Lisboa e Porto;

» Considerar as duas regides autonomas: Agores eifdade

» Agrupar os restantes Concelhos de acordo com agtpe criacdo de divisdo
regional oficializada na Lei da Criacdo das RegiBésinistrativas (Lei n°

19/98), mas considerando os ajustamentos atrasiafls ao destacar as duas

grandes areas metropolitanas. Assim, as restagéses sao: Alentejo, Algarve,

Beira Interior, Beira Litoral, Minho, Ribatejo e Brés-Montes.

N° médio de sinistros entre 2000 e 2010
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Figura 4.14— Histograma do nimero médio de acidentes podoegitre 2000 e 2010

Fonte: Elaboracao prépria
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Na figura 4.14 a area metropolitana de Lisboa &@omconcentracdo urbana)
com o maior nimero de acidentes verificados: 31688 ida de outras regides urbanas
do litoral (Porto, Minho e Beira Litoral). As re@$ do interior do pais e as regidoes

autonomas séo as aquelas onde ocorre menor numehsdrvacoes.
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Figura 4.15— Diagrama caixa-de-bigodes para o niumero detrgigipor hora do dia,
no periodo 2000-2010

Fonte: Elaboracgéo prépria

Pela visualizacdo da figura 4.15 verifica-se queegg&es com menos acidentes,
tém dispersdo reduzida. Por outro lado as regides maior numero de acidentes
registam niveis de dispersdo mais elevados. Salganser comum a todas as regides
uma concentragdo no numero de acidentes nos quafeisores, denotando uma
assimetria positiva das observacdes para tod&gees.

Optou-se por criar apenas duas categorias par&laste: a regido formada por

Lisboa e Porto, por contraposicéo as restanteaggio pais.

4.3.5. RESP_SEGURADO

E uma variavel quantitativa ordinal, é represenfalas valores ordenados por
ordem crescente em percentagem de culpa que poddribelida ao segurado num
acidente. Varia entre 0% e 100%.
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N°médio de sinistro entre 2000 e 2010
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Figura 4.16 — Histograma da percentagem de responsabilidadkanaéribuida nos
acidentes entre 2000 e 2010

Fonte: Elaboracao prépria

Da figura 4.16 destaca-se o facto da percentagenredponsabilidade do
segurado, e consequentemente da Companhia de Seggiapncentrar em 3 grupos:
» Auséncia de responsabilidade do segurado: 0%
* Reparticao equitativa de responsabilidades: 50%

e Total responsabilidade do segurado: 100%
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Figura 4.17— Diagrama caixa-de-bigodes da responsabilidadacitente no periodo
2000-2010
Fonte: Elaboracao prépria

A figura 4.17 reforca as conclusbes anterioresdesgia acentuada assimetria
positiva, dado existir um significativo nimero deservagdes nos quantis inferiores.
O historico da sinistralidade seria uma varidvétriessante, ndo fosse conter

informacé&o enddgena ao estudo, o0 que traria pr@dera estimacao.
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4.3.6. CAUSA_SIN

Coloca em evidéncia que das 26 causas possivaiapaorréncia de acidentes,

menos de metade sédo consideradas relevantes ganangacidente de viacdo ocorra.

N° médio de sinistro entre 2000 e 2010
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Figura 4.18- Histograma das causas de sinistro entre 2000@ 2

Fonte: Elaboracé&o propria

De forma mais perceptivel pela leitura da figurd84 verifica-se que a
“Deficiente iluminacdo” e o facto de “N&do guardadiatancia da viatura de frente”
registam o maior nimero de observacdes para a dauszEidente de viagao.

Acidentes com a intervencdo de uma Unica viatamamo é o caso dos
“atropelamentos”, “quedas de passageiros dentréradesportes de passageiros” ou

“avaria mecanica” quase nao tém expressao.
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Figura 4.19—- Diagrama caixa-de-bigodes das causas de acjgenperiodo 2000-2010

Fonte: Elaboracé&o propria
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llustra-se na figura 4.19 as conclusdes antericaesgesce referir que sdo as
causas com maior numero de observacdes, as quee@mja® maior dispersdo. A
presenca deutliers é frequente. A assimetria ndo € semelhante paes tasl variantes
possiveis desta variavel, se nas causas “llumindeficente” e “Perda de prioridade” a
assimetria a direita é 6bvia, para outras causagdesucede.

As categorias desta classe ndo sdo mutuamentesiasiupelo que néo sera de

incluir na estimac¢ao dos modelos.

4.3.7. SEGURADO_ DATA_NASC

E uma variavel quantitativa que abrange individums 1B aos 90 anos. Apesar
de tratar de uma variavel numérica, optou-se rfastapor agrupa-la por classes para a
sua mais facil compreenséao.

Importa referir que este individuo (segurado) éedamgue celebrou o contrato
com a seguradora, mas nem sempre € ele o conditibnadd da viatura.

A opcado pela escolha deste campo em detrimento daavel
CONDUTOR_VEIC _SEGURO_DATA NASC, baseia-se no factsteeultimo ter

menos quantidade de informacéo disponivel.

N° médio de sinistro entre 2000 e 2010
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Figura 4.20— Histograma do numero médio de acidentes poeidad segurados entre
2000 e 2010

Fonte: Elaboracé&o propria
Denota-se, na figura 4.20, que o maior numero dergbcbes aparece na faixa

etaria entre os 30 e 40 anos e na faixa etariardegentre os 40 e 50 anos de idade; e

coloca em evidéncia o facto de se registar umatesia decrescente nas observacoes a
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medida que as idades dos individuos aumentam atdGanos de idade, a partir dai
ocorre um lento decréscimo no nimero de observagdes

E evidente uma assimetria & esquerda, em virtudieedaéncia com que 0s
acidentes ocorrem ser crescente até a faixa etégd40, 50] e a partir dessa faixa

etaria passar a decrescer guase na mesma dimensao.
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Figura 4.21— Diagrama caixa-de-bigodes das idades dos sexgjrad periodo 2000-
2010
Fonte: Elaboracao prépria

A figura 4.21 demonstra ainda que a assimetridetea ser positiva, mas de
forma mais vincada em determinadas faixas etadasjo por exemplo na faixa
etaria ]30, 40].

Destaca-se a presencaalgliersem todos 0s grupos etarios.

Para compreender esta variavel foi importanter alasses para facilitar a

analise, no entanto esta variavel sera incluidasmalelos de regressdo como numérica.

4.3.8. SEGURADO_SEXO

E uma varidvel qualitativa nominal, pode assumirs trgossibilidades:
“Masculino”, “Feminino” ou “Empresa”.

O género “Masculino” destaca-se por ter um maigiste de observacdes
largamente superior ao conjunto das restantes arédeg 0 mMesmo Se passa
relativamente ao seu nivel de dispersdo. O géreemihino” e a categoria “Empresa”

tém valores mais préximos entre si, conforme figug2.
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N° médio de sinistros entre 2000 e 2010
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Figura 4.22— Histograma do niumero médio de acidentes porrgélesegurado entre
2000 e 2010

Fonte: Elaboracé&o propria
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Figura 4.23— Diagrama caixa-de-bigodes do género dos seguradoperiodo 2000-
2010

Fonte: Elaboracé&o propria

Confirma-se, na visualizagdo da figura 4.23, quear niUmero de observacoes
ocorre no género masculino, onde se manifesta ggimetria positiva acentuada face
aos restantes géneros. De salientar que a disfibbmao € simétrica para nenhum dos

géneros. E é constante a presencautiéeers

4.3.9. CATEGORIA_VIATURA

E uma variavel qualitativa nominal identifica astuias de acordo com a
categoria definida pela Seguradora. Assim, as ndatsao agrupadas em 11 tipos:

Ciclomotor, Galera, Jeep, Ligeiro Comercial Deriurismo, Ligeiro Comercial,
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Ligeiro de Passageiros, Motociclo, Pesado Espdeedado de Mercadorias, Pesado de

Passageiros e Taxi, conforme figura 4.24.
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Figura 4.24 — Histograma do numero meédio de acidentes porgoate de viatura
segura entre 2000 e 2010

Fonte: Elaboracéo propria

E claramente evidente que a esmagadora maiori@lmsvacdes ocorre nos
veiculos ligeiros de passageiros. O segundo maigrogde observacdes verifica-se na
categoria de ligeiros comerciais, mas com valorestonabaixo. H& um terceiro
conjunto de categorias (Pesados de passageiraald®de mercadorias, Motociclos e
ciclomotores) que apresentam alguma relevancizeralse a categoria de “ligeiro de
passageiro” como a categoria mais frequente neteede acidentes. Categorias como
“taxi”, “galeras”, entre outros quase nao tém expée.
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Figura 4.25— Diagrama caixa-de-bigodes das onze categoriagatier'as seguras, no
periodo 2000-2010

Fonte: Elaboracé&o propria
A figura 4.25 confirma as conclusdes acima exposhés uma acentuada
assimetria negativa e significativa disperséo, evwiel pela distancia entre o valor

minimo e o valor da mediana na categoria de “lagette passageiros”,
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Demonstra-se, ainda, forte variabilidade dos dados.
No sentido de facilitar a andlise procedeu-se aaagrupamento de categorias,
tendo em conta a similaridade técnica entre categoks novas categorias passam a ser:
» Ligeiros de Passageiros (veiculos ligeiros de jp@sses, monovolumes e taxis);
» Ligeiros Comerciais (ligeiros comerciais, veicupask-up);
» Pesados (pesados de mercadorias e de passageipibiadores, escavadoras,
em suma viaturas com peso superior a 3500 kg quenpaitilizar a via publica);
* Motas (inclui veiculos de duas rodas, velocipedss e sem motor e veiculo
gue nédo carecem de carta de conducao por paresgeativo condutor).
Importa referir que existe um numero de categdnds definidas” designadas
de “n.d.”, sdo constituidas por viaturas sem diasgido (e.g. seguros de carta) e
representam menos de 1% dos veiculos e como tdbnida em conta.

Analisando detalhadamente cada uma destas quatgooas tem-se:

Quantidade de viatura
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Figura 4.26— Quantidade de viaturas existentes em cada épaatura

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 4.27— Sinistralidade para cada um dos tipos de viatura

Fonte: Elaboracé&o propria
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Pela analise conjunta das figuras 4.26 e 4.27 otmsd que a sinistralidade em

cada categoria de viatura é proporcional a quashidie viaturas existentes.

% Sinistralidade na propria categoria
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Figura 4.28- Sinistralidade no ambito de cada tipo de viatura

Fonte: Elaboragéo Propria

Quando analisada a sinistralidade no ambito atka acategoria de veiculo
conforme figura 4.28, verifica-se os veiculos canas € a classe de viatura que mais

tem acidentes, 36% dos veiculos comerciais jasafine acidente.

% de sinistros por consequéncia
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@ Sinistros com consequéncias
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B Sinistros com consequéncias
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Figura 4.29— Distribuicdo dos sinistros por consequéncia@mgdo do tipo de viatura

Fonte: Elaboracé&o propria

A figura 4.29 permite concluir ndo haver relacatreea quantidade de sinistros

e as suas consequéncias.

4.3.10. ANO_CONSTRUCAO

E uma variavel numérica que indica a idade da rdatmas para uma melhor

analise procedeu-se ao agrupamento por classes.
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Constata-se pela observacao da figura 4.30 queO8@& as viaturas com maior
nuamero de observagdes de sinistros ocorria emragtom idade até 5 anos de idade.
A partir de 2006, inclusive, o maior nimero de obsedes passa a verificar-se em
viaturas que tém entre 6 e 10 anos. Denotando-seemwralhecimento do parque
automével nos ultimos anos. E evidente uma assinatréesquerda denotando uma

maior frequéncia de acidentes nas viaturas magstes.

N° médio de sinistros entre 2000 e 2010
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Figura 4.30— Histograma do numero meédio de acidentes poreidhbel viatura entre
2000 e 2010

Fonte: Elaboracéo propria
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Figura 4.3% Diagrama caixa-de-bigodes das viaturas segurassaustros, por idade,
para o periodo 2000-2010.

Fonte: Elaboracé&o propria

Pela figura 4.31 é notéria presencaotdliers em todas as classes. Regista-se
uma significativa concentragdo das observacdes vab@res inferiores, revelando
assimetria positiva de dados. E, evidente nas clagse5] e ]5, 10] uma forte
variabilidade dos dados. Ha semelhanca da idadeoddutor entrard nos modelos

como variavel numérica.
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4.3.11. MOTIVO_REEMBOLSO

E uma variavel qualitativa nominal, a qual explica que condicdes é que
Seguradora tem a reaver os montantes indemniz&kistem quinze situagdes nas
quais tal situacdo pode ocorrer: Abandono, Alco@empdlice anulada, Carga mal
acondicionada, Condutor sem carta de conducao, ,Délactura Hospitalar,
Fraude/Falsas Declarac¢des, Franquia, Franquia enmB&ccao Periddica, Reembolso
na cobertura CRT, Responsabilidade de Terceiros,dRedem Seguro.

N° médio de sinistros entre 2000 e 2010
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Figura 4.32— Histograma do nimero meédio de acidentes pordgoeembolso entre
2000 e 2010

Fonte: Elaboracao prépria

De acordo com a figura 4.32 os motivos mais fretpgepara reembolso séo
“Responsabilidade de terceiro” e a “Alcoolemia”.sixa-se que um grande nimero de

“motivos de reembolso” apresenta valores para npataco significativos.

o
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Abandono Apdlice Anulada Dolo Franguia Reembolso Cobertura CRT Sem seguro

Figura 4.33- Diagrama caixa-de-bigodes das viaturas segurassgostros onde existe
motivo de reembolso para o periodo 2000-2010.

Fonte: Elaboracao prépria
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Constata-se pela figura 4.33 a existéncia de queaiotivos de reembolso
assinalaveis, com niveis de simetria e variabikdatk dados bastante distintos.
Enquanto o motivo “alcoolemia” apresenta uma disi¢#o quase simétrica, 0s
motivos “Franquia” evidéncia uma total assimetriaosifva, 0 motivo
“Responsabilidade de terceiros” regista o maior enantde observacdes e uma grande
variabilidade dos dados.

Do ponto de vista da modelacdo e com base na cedmditeratura apenas a
variavel “alcoolemia” tem interesse em ser considay uma vez que influéncia o factor

humano, aquele que € preponderante para a ocadmeicidente (Oliveira, 2007).

4.4. A escolha das variaveis para os modelos

De acordo com Richardson (1989) e Hosmer & LemeqRO@0) ndo ha regras
inflexiveis na escolha das variaveis, estas altemantonformidade com a realidade ou
problema em estudo. Importa que todas as variapgesentem aspectos do fendbmeno
em analise, bem como diferenciacéo entre si nacagalo do referido fenGmenao.

Ha que ter alguns cuidados na construcdo dos no@ld1 (Agresti, 1996),
por exemplo um modelo com muitas variaveis explieattem maior tendéncia em
incorrer em problemas de multicolinearidade, s#éioague ocorre quando ha variaveis
fortemente correlacionadas, tal situacdo pode rrazeblemas de estimacdo dos
modelos e podera ser detectada através da matdardgacdes (Johnston & Dinardo,
1996). Assim, para avaliar o grau de associac&audientre as variaveis ird proceder-se
ao célculo do coeficiente de correlagdoRarsonou, simplesmente, coeficiente de

correlacdo —r , (Murteira et al., 2010) através de:

— Sxy — zin:l(xi _;()(y| _9)
S8, 3 (-0 XL - )

Onde S e S, representam o desvio padrdo, respectivamente afé®/eisx e

r

y. Importa, ainda, referir quel<r <1, quaisquer que sejam os valores assumidos
pelas variaveis e y. Nos casos em gue valor dse aproxima do valor 0 as variaveis

nao aparentam qualquer padréo de associacao Inesasjtuacdes em quese afasta do

valor 0 conclui-se pela inexisténcia um padrao Indsar de associacdo, sendo que o
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sinal do coeficiente indica se a correlacdo € pastu negativa (Murteira et al., 2010).
Deverdo, assim, rejeitarem-se as variaveis multieates, ou seja, aquelas onde se
denota uma associagao nao linear entre si.

De acordo com Hosmer & Lemeshow (2000), a abordaadicional para a
construcdo de qualquer modelo baseia-se no prindgparciménia, segundo o qual se
deve minimizar o numero de variaveis do modeloaten& a obter um modelo mais
estavel possivel, mais facilmente generalizadatar@o problemas de sobredisperséo.

A sobredispersdo ocorre com frequéncia em dadesergbs a sinistralidade
automovel (Harrel et al., 1996; Hibe, 2007; Olalet2006) e pode dever-se ao facto de
existir heterogeneidade entre individuos ndo eaghcpelas variaveis, ou por haver
correlagao entre as observagoes.

Face ao acima exposto, partindo tabela de dadualirsobre a qual se efectuou
uma analise exploratéria dos dados, e consideraaddyém, a revisdo da literatura
efectuada no Capitulo 2, onde se verificou que stmdes efectuados no ambito dos
seguros, nomeadamente Bailey & Simon (1960) e Bnack & Wright (1992),
utilizaram nas suas analises as seguintes variddade, experiéncia (entenda-se anos
de carta do conducéao), género, zona geograficeaetegsticas do veiculo.

Conforme ja foi referido, de acordo com Harvey @Q)MHoofmann (2005),
Oliveira (2007) e Penden et al. (2004) o factodpreinante que esta na origem dos
acidentes de viacao €é o factor humano acrescidactieres externos (e.g. condicdes de
seguranca da viatura; condi¢cOes da estrada, casldtignatéricas, eic

Segundo Denuit et al. (2007) as variaveis que eizanr risco sao divididas em
dois grupos: variaveia priori, e variaveisa posteriori Nas primeiras, 0s seus valores
sdo determinados antes da apdlice ter inicio, aganslas s6 se detectam quando o
contrato de seguro ja esta em curso.

De acordo com Antonio & Valdez (2010), Denuit et(2007), Harvey (2004),
Hoffman (2005), Li et al. (2003), Oliveira (200Benden et al. (2004) e Petridou &
Moustaki (2000) sdo exemplos de variav@ipriori: idade, género, ocupacao, estado
civil, morada, idade do veiculo, tipo de viaturar da viatura. E sdo exemplos de
variaveis a posteriori paciéncia, habilidade, agressividade, cultura de
desresponsabilizacdo, desempenho do condutor, domdr@o do Cédigo da Estrada.

Nesta fase 0 objectivo € identificar as melhoregavais explicativas priori

( X;)de forma a garantir que as variaveis relevantesrsejcluidas nos modelos para
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uma correcta avaliacdo do o risco dos individuosel&ccéo das variaveis assentou em
guatro factores:
» Existéncia de dados disponiveis;
* Principio de parcimonia;
» Abrangéncia das trés principais dimensdes que est&vigem dos acidentes de
viagdo, conforme referido anteriormente: factor hom caracteristicas da
viatura, condigbes ambientais de tempo e espaco;

» Valores das correlacdes entre variaveis (cujog@aloonstam na tabela 4.7.).

Assim, escolheram-se como variaveis explicativaa patimacdo dos modelos:
* Idade (do segurado/individuo);

» Género (do segurado/individuo);

* Regiao (do segurado/individuo);

* Tipo de veiculo (do segurado/individuo);

» Idade do veiculo (do segurado/individuo);

e Data (do acidente);

e Hora (do acidente);

» Alcoolémia (no acidente).

4.5. “Variaveis explicativas” ndo consideradas

Nem todas as possiveis variaveis possiveis apegenno ponto 4.4. sao
passiveis de serem consideradas nos modelos ecitosé

A variavel “Responsabilidade” apresentada no pdrécb. e a qual representa o
histérico do segurado no que respeita a respoidadel em acidentes de viacdo é uma
variavel que caracteriza o acidente, sendo porrassgo enddégena ao mesmo, e como
tal ndo deverd ser usada como variavel explicativaa vez que as variaveis
explicativas deverdo ser exogenas. Ha que gargagr as variaveis explicativas
consideradas ndo sejam enddgenas, ou seja, naoiaéljgenciadas pelo fendbmeno em
estudo, sob pena de comprometer os resultadosateles (Wooldridge, 2002).

Relativamente a variavel “Causa” apresentada niopd.3.6. as categorias
apresentadas ndo sdo mutuamente exclusivas, héresiitausas para a ocorréncia de

um acidente de viacdo. Dos dados disponibilizadoani identificadas vinte e seis
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causas possiveis, onde uma delas é designada tlas@ausas”. Face ao exposto, ndo

sendo possivel delimitar a extensao desta variagelsera de considera-la nos modelos.

4.6. Forma como as variaveis explicativas vao entrar nanodelos

De acordo com Agresti (1996), Cameron & Trivedi 989 Hosmer &
Lemeshow (2000), Long (1997), McCullagh & Nelde®g®), Winkelmann (2000)
entre outros autores, nao ha regras inflexivessoalha das variaveis.

No caso das variaveis que apresentavam carac@sistumeéricas, como a
“Idade” e “Idade do veiculo”, optou-se por consédtrs, naturalmente, como variaveis
numeéricas. As restantes variaveis serdo incluidasmodelo como variaveis nao
numericas, ou categoricas: “Geénero”, “Regido”, “Tige veiculo”, “Data”, “Hora”,
“Alcoolemia”. A inclusdo das variaveis categoricexs modelos de regressédo efectua-se
em duas fases (Gelman & Hill, 2007):

Numa primeira fase, codificam-se as varidveis eraigi(categorias):

e “Género” =1 para Homem e 0 para Mulher;

* "Regido” = 1 para a Lisboa e Porto e 0 para asméss regides;

* “Tipo de veiculo” = 1 para ligeiros passageiros,a2apligeiros comerciais, 3
para motas, 4 para pesados;

« “Data” = 1 para Domingo, 2 para 22 feira, 3 paréeB®, 4 para 42 feira, 5 para

52 feira, 6 para 62 feira e 7 para Sabado.

* “Hora” =1 para o periodo 00h as 06h, 2 para oogerdas 06h as 12h, 3 para o
periodo das 12h as 18h e 4 para o periodo dass1Btha

» *“Alcoolemia” = 1 para quando ha alcoolemia, O pgwando ndo ha alcoolemia.
Numa segunda fase, recorre-se a utilizagdo devedsibinarias (variaveis com

apenas dois resultado possiveis) para cada unatgorias dentro da mesma variavel.

Desta forma, para as variaveis “Género”, “RegiatAleoolémia”, tem-se:
Tabela 4.1 Variaveis binarias para a variavel “Género”

Variavel: Género |Valores possiveis
Homem 1
Mulher 0

Fonte: Elaboracao prépria
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A variavel “Género” vai entrar nos modelos comoiasl binaria HOMEM,

sendo a variavel binaria de referéncia MULHER.

Tabela 4.2 Variaveis binarias para a variavel “Regiao”

Variavel: Regido | Valores possiveis
Lisboa e Porto 1
Restantes Regibes 0

Fonte: Elaboracé&o propria
A variavel “Regido” vai entrar nos modelos comoi&ael binaria REGIAO para
0S casos em que o segurado pertenca a regido lumalasi do Porto, (os dois maiores

centros urbanos), sendo a variavel binaria deé@eéis RESTANTES REGIOES.

Tabela 4.3 Variaveis binarias para a variavel “Alcoolémia”

Variavel: Alcoolémia Valores possiveis
Com alcoolémia 1
Sem alcoolémia 0

Fonte: Elaboracao prépria

A variavel “Alcoolémia” vai entrar nos modelos comariavel binaria
ALCOOLEMIA quando no acidente o segurado acusa daxalcool no sangue positiva
sendo a variavel binaria de referéncia SEM ALCOOLEMIA

Nas situacbes em que existem varias categoriasapaaavel explicativa, seréo
criadas tantas variaveis binarias quantas as ri@@spara definir todas as categorias.

Assim, para as variaveis “Tipo de veiculo”, “Datd'Hora” tem-se:

Tabela 4.4 Variaveis binarias para a variavel “Tipo de Viatura

Variavel: Tipo de Viatura |Apdlice 1 | Apolice 2| Apdlice3 | Apdlice 4 Apodlice n
Ligeiros 0 1 0 0 0
Comerciais 0 0 0 0 ... 1
Motas 0 0 0 1 0
Pesados 0 0 0 0 0

Fonte: Elaboracé&o propria

A variavel “Tipo de Viatura” vai entrar nos modeloem as variaveis binarias
LIGEIROS, COMERCIAIS e MOTAS sendo a variavel binanie referéncia
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PESADOS. A deciséo pela variavel binaria de refeséteve por base o facto de ser
uma das categorias com frequéncia de sinistralidadea reduzida, conforme se pode

verificar no ponto 4.3.9.

Tabela 4.5 Variaveis binéarias para a variavel “Data”

Variavel: Data Apdlice 1| Apdlice 2| Apdlice 3| Apdlice 4 Apdlice n
22, 0 0 1 0 0

32 f 0 1 0 0 0
4af, 0 0 0 1 0
5af. 0 0 0 0 1
6f. 0 1 0 0 0
Séabado 0 0 0 0 0
Domingo 0 0 0 0 0

Fonte: Elaboracé&o propria
A variavel “Data” vai entrar nos modelos com asasais binarias dos dias da
semana, sendo o dia da semana de referéncia o DGO®IIpbr ser a categoria com

frequéncia de sinistralidade reduzida, conformpaske verificar na figura 4.5.

Tabela 4.6 Variaveis binarias para a variavel “Hora”

Variavel: Hora Apdlice 1 | Apodlice 2| Apdlice 3| Apdlice 4 Apolice n
Zero-Seis 0 0 0 0 0
Seis-Doze 0 1 0 0 0
Doze-Dezoito 0 0 0 1 " 0
Dezoito-vintequatro 0 0 0 0 1

Fonte: Elaboracao prépria

A variavel “Hora” vai entrar nos modelos com as i&&is binarias
correspondentes as seguintes categorias: ZERO-SEIS;DOZE, DOZE-DEZOITO,
DEZOITO-VINTEQUATRO, por serem periodos distintos enmi@s de ocorréncia de
sinistralidade, conforme figura 4.6., sendo o phrique fica de fora como periodo de
referéncia o ZERO-SEIS, por ser o que aquele ondegista a menor frequéncia de

acidentes. Os intervalos das categorias sao festtadsquerda e abertos a direita.

4.7. As correlagfes das variaveis explicativas

Depois de escolhido um grupo de potenciais vaiséeplicativas importa aferir

sobre o0 seu grau de associacao linear.
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Tabela 4.7 Matriz de correlacdes das variaveis explicativas dwdelos
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EEEEEE

Fonte: Elaboracé&o propria

Apesar da maioria das variaveis explicativas seoategoricas, ndo existe
problema no calculo aproximado da correlacdo, umea gue a caracteristica
fundamental de tais variaveis reside no facto oyoga sendo qualitativas, poderem ser
ordenadas (Murteira et al., 2010). De acordo cdabala 4.7 ndo existem correlacdes
significativamente fortes entre as variaveis esdalh) pelo que sdo garantias de
estimativas néo inflacionadas dos coeficientes edgessdo (Hosmer & Lemeshow,
1989). Assim, sera de aceitar as variaveis explEsipropostas como adequadas para

estimacdo dos modelos econométricos de avaliacésode

4.8. Forma como as variaveis dependentes vao ser apresatas nos modelos

As variaveis dependentes foram criadas em funcaauwpo é objectivo desta
dissertagéo, ou seja, a avaliar o risco para eamdle viagao.

Esta avaliagdo pode ser feita sob duas perspectigaperspectiva do individuo
onde se avaliarda a probabilidade para o aciderdenémero de acidentes, e nesse

sentido seréo criadas duas variaveis dependehiggAtidentes” e “ContAcidentes”.

Tabela 4.8 Variavel binaria para a variavel existéncia de agide

Variavel: LogAcidentes Valores possiveis
N&o teve acidente 0
Teve acidente (um ou mais) 1

Fonte: Elaboracé&o propria
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A variavel LogAcidentes na tabela 4.8 surge a paldi criacdo de um novo
campo na base de dados, o qual é preenchido acOreshante as apdlices nao registem
a presenca de sinistralidade ou registe sinisa@éidrespectivamente.

Tabela 4.9/ariavel binaria para a variavel nimero de acidente

Variavel: ContAcidentes Valores possiveis
Nao teve acidente 0
Teve um acidente 1
Teve dois acidentes 2
Teve trés acidentes 3
Teve n acidentes n

Fonte: Elaboracao prépria

A variavel ContAcidentes surge a partir da criagéaim novo campo na base de
dados, o qual é preenchido com valores iguais pargues a zero consoante 0 niumero
de acidente que cada apdlice regista.

A outra perspectiva na avaliagao para o risco/pre@e para o acidente, € aquela
que podera ser feita a partir dos acidentes queéaseocorrendo, assim, podera ser

avaliada a gravidade do acidente através vari@mnbente: Gravidade.

Tabela 4.10/ariavel binaria para a gravidade dos acidentes

Variavel: Gravidade Valores possiveis
Acidente ligeiro 0
Acidente grave 1

Fonte: Elaboracao prépria

Foi criado na base de dados o0 novo campo Gravidgolitir campo ja existente
desighado de “CONSEQUENCIA”. Este novo campo foi pch@&o com os valores de
0 caso a consequéncia fosse “danos materiais’mevetor 1 caso a consequéncia fosse

“danos materiais/corporais” ou “danos corporais”.
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4.9. Sintese das variaveis endogenas e exégenas dosetozd

No seguimento dos trés pontos anteriores, sisteawuaie na tabela 4.11 o
conjunto de variaveis enddgenas e exdégenas dos losodie regressdo, a sua
correspondente origem na tabela de dados fornegdl@s Companhia de Seguros,

modelos nos quais serao utilizadas, designacoemasse respectivos acronimos.

Tabela 4.11 Resumo das variaveis dos modelos

Modelo onde
Campo da tabela sera utilizada Variavel Descrigao Escala Acrénimos

Trata-se de uma variave|
explicativa categdrica.
Indica o dia da semana & - Domingo
qual se verifica a 2 - 22 feira SegundaFeira
ocorréncia do sinistro. V8 - 32 feira TercaFeira
entrar no modelo como (4 - 42 feira QuartaFeira
Modelos na variaveldummy, onde o |5 - 52 feira QuintaFeira
perspectiva do dia Domingo estara em |6 - 62 feira SextaFeira
DATA_SINISTRO acidente Dia oposicdo com as restantl7 - Sabado Sabado

Trata-se de uma variave|
explicativa categdrica.
Corresponde ao periodd
do dia em que ocorre o
acidente. As varias hora:
do dia foram agrupadas
em conjuntos de 6 horaq
por serem periodos
distintos em termos de
frequéncia de sinistros.
Vai entrar no modelo
como variavelummye |1 - [00h, 06h[
Modelos na primeiro periodo do dia |2 - [06h, 12h[ seis_doze
perspectiva do (madrugada) estara em |3 - [12h, 18h[ doze_dezoito
HORA_SINISTRO acidente Hora 0posi¢do aos restantes. |4 - [18h, 24h[ dezoito_vintequatro

Foi criada para ser possive] a
estimagdo do modelo. Partju-

se da contagem do nimerd Trata-se da variavel

de acidentes registados par dependente (Binaria) do

apolice, sendo que quando modelo na perspectiva dp

nado se registavam acidentg condutor para a regressfio

campo era preenchido a 0.|A Logistica. Indica mediante

ocorréncia de pelo menos {Modelos na uma dada combinagéo d® - N&o teve acidente

acidente é sempre classificiperspectiva do variaveis explicativas se |1 - Teve pelo menos

com 1. condutor LogAcidente |ocorre ou nédo acidente. [acidente Condutor_c_s_Acidentes

Trata-se da variavel
dependente numérica dd

modelo na perspectiva dp
condutor para os modelgs
de contagem. Indica
Foi criada para ser possive] a mediante uma dada
estimagdo do modelo. Modelos na combinagédo de variaveis|
Apresenta o nimero que |perspectiva do explicativas o nimero dg
acidente da apolice condutor ContAcidente [acidentes que ocorre. >=0 Condutor_n_Acidentes

Trata-se da variavel
dependente (Binaria) do
modelo na perspectiva dp
acidente. Indica se o
acidente produziu seque
com ou sem gravidade.
Considera-se grave um
acidente com danos
corporais, e considera-s¢

Modelo na sem gravidade um acide|
perspectiva do apenas com danos 0 - Danos ligeiros
CONSEQUENCIA acidente Gravidade materiais. 1 - Danos graves Gravidade

68



Trata-se de uma variave|
explicativa correpondent|
a zona geografica de

Portugal onde se registd
acidente. Entra no mode]
como variavel dummy nq
qual as duas maiores

0
lo

Modelo na regides urbanas (Lisboale
perspectiva do Porto) estéo em oposi¢cdd - Outras regides
REGIAO_SINISTRO acidente Regido as restantes regides. 1- Lisboa e Porto Regiao
Modelos na
perspectiva do
condutor e na Trata-se de uma variave|
perspectiva do numérica. E a idade do
SEGURADO_DATA_NAS(acidente Idade segurado da apélice. [18, 90] Idade
Trata-se de uma variave|
Modelos na categoérica explicativa.
perspectiva do Corresponde ao género
condutor e na condutor do segurado. (
perspectiva do género feminino estara gf- Feminino
SEGURADO_SEXO acidente Género oposi¢do ao masculino. |1 - Masculino Homem
Trata-se de uma variave|
Modelos na categdrica explicativa.
perspectiva do Indica o tipo de viatura |1 - Ligeiros passageiro]
condutor e na segura. Os veiculo do tig@ - Ligeiros comerciais|LigeiroPassageiros
perspectiva do "veiculos pesados” estan® - Pesados LigeiroComercial
CATEGORIA_VIATURA |acidente Tipo viatura [em oposi¢do aos restan{ds: Motas Motas
Modelos na
perspectiva do
condutor e na Trata-se de uma variave|
perspectiva do explicativa numérica. E g
ANO_CONSTRUCAO acidente Idade da viatufmlade do veiculo seguro| >0 IdadeVeiculo
Trata-se de uma variave|
binaria explicativa.
Reflecte o facto do
segurado acusar taxa dd
Modelos na alcoolémia superior a 0,4
perspectiva do g/l no sangue durante o [0 - TAS < 0,5 g/l
MOTIVO_REEMBOLSO |acidente Alcoolemia  |acto de conducéo 1-TAS >=0,59/ alcoolemia

Fonte: Elaboracao prépria
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5. A ESTIMACAO DOS MODELOS

Neste capitulo procede-se a estimacdo dos modelegdesséao, tendo por base
a metodologia apresentada no capitulo 3 e a arlisedelacdo de dados efectuada no
capitulo 4.

5.1. Caracterizacdo espacial e temporal da analise

Do capitulo anterior decorre que o espaco fismtsiderado para este estudo é o
territorio nacional portugués e a dimensao temairednge o periodo de 2000 a 2010.

Desta forma, os dados que servem de base a tsgle &M aspectos seccionais
e temporais, sendo por esse motivo designadosrdes g@ccionais combinados ou de
poolled cross sectiongdMurteira et al.,, 2010). As observagbes referemese
determinadas unidades estatisticas (apolices) amnctanjunto de dados seccionais
relativos aos tomadores de seguros (idade do seggmero, registo ou ndo de acidente,
em caso afirmativo caracteristicas do acidente), eteim certo periodo de tempo
(durante 11 anos), em Portugal.

5.2. A opcao pela extrac¢cdo de uma amostra

De acordo com inUmeros autores (e.g. Vicente et28l01) varias razoes
contribuem para a néo utilizacdo de todos os elmsata populacdo, nesta dissertacao
trés factores levaram a op¢ao por uma amostra:

* Quando a dimenséo da amostra aumenta 0s ganhoscik&ip S&o minimos;

« O tempo excessivo de processamento computaciorab (@ um milhdo de
registos) para realizacao da estimacao dos modelos;

e O enorme numero de registos da base de dados paxky problemas de

“inflacdo” da significancia dos parametros;

« Mesmo a totalidade dos registos ndo constitui pors& a populacao

correspondente a totalidade de (potenciais) tonesdie seguro.
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O sucesso do desenvolvimento dos modelos de régresgue serao
desenvolvidos mais & frente, depende essencialmantinensao e representatividade
da amostra de dados recolhida.

No planeamento de uma amostra a questdo que meraice atencdo é a
decisdo quanto ao numero de individuos a consideraque a amostra deve conter
(Vicente et. al.,, 2001). Nesta dissertacdo, consi® que a base de dados tem
3.878.856 registos, qualquer amostra com um numherobservacdes inferior a 1.000
traduz-se numa amostra de dimensao inferior a 0,83%tal de registos da base de
dados, o que € um valor muito baixo.

Assim, a amostra ndo deve ser pequena, sob pem@odeer “representativa’ da
populacdo e, nos modelos que irdo ser utilizagmsbém ndo se deverd utilizar uma
amostra suficientemente grande sob pena de trazmdemas de ‘“inflagdo” da
significancia dos parametros e problemas computaso

Importa, ainda, referir que no ambito dos acided&esiacdo devera existir uma
amostra consideravel de dados de varios anos (Detraii, 2007), de forma a esbater a
importancia de algum ano de calendario no qualceslicbes atmosféricas atipicas

poderéo ter aumentado ou diminuido significativaimemnumeros de acidentes.

5.3. A decisao pela amostragem aleatéria simples

Uma amostra pode ser obtida através de divers@sias, mas qualquer que seja
o tipo de amostragem escolhida o principio oriemtatth decisdo devera ser o da
eficiéncia, ou seja, obter a informacdo mais rigarpossivel com o minimo custo
(Vicente et. al., 2001).

Para se obterem conclusdes validas, a maioria ¢sdo® estatisticos assume

gque a amostra € obtida de modo aleatorio, ou &&janhecida a probabilidade com que

determinado elemento da populacdo pode ser esoplbid seja é igual §/N ,ea

escolha de um dado elemento nédo influéncia a escdéh outro(s). Os meétodos

aleatdrios séo os que melhor asseguram a repriagielaide da mostra (Black, 1993).

! De acordo com Vicente et al. (20@Lxmostra representativa é aquela que reflectespgetos tipicos,
as caracteristicas mais relevantes da populac@oma espécie de maquete, que capta, para o estudo em
concreto, as caracteristicas mais relevantes daufaggio.
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A amostra aleatoria simples € o tipo de amostragg@imabilistica mais utilizada
quando todos os elementos da populagcéo estdo mioseealistados numa base de
dados. Garante a exactiddo e eficacia a amostragara, além de constituir um

procedimento de mais facil aplicacéo (Vicente let2801).

5.4. A escolha da amostra e sua dimensao

Conforme ja foi referido anteriormente o Grupo @aBeguros cedeu os dados
referentes ao periodo de 2000 a 2010, das trésdkyas que o compdem: Fidelidade-
Mundial, Império-Bonanca e Via Directa. Essa baselados é constituida por dois
ficheiros distintos: um ficheiro com os dados dadliaes (nome do segurado, morada,
viatura segura, etc.) e um ficheiro com os dadassguostros (data, local, causa, etc.), 0s
quais apresentam dimensdes diferentes quer em awweegistos, quer em namero de
atributos.

Considerando o objectivo da dissertacao: avaligpansco e propensao para o
acidente; tal pressupde que a informacao tenheaecbncentrada num unico ficheiro,
pois s6 desta forma sera possivel estimar correct@mo risco para o acidente de
viagdo. Caso fosse utilizado apenas o ficheirosilaistros, seria estimado o risco dos
individuos que ja tiveram acidentes. Teve de sea feijuncdo a base de dados do
ficheiro das apdlices para incluir na amostra iftlies que nunca tiveram acidentes.

Assim, a informacéo dos dois ficheiros foi reunidana Unica base de dados,
sendo o campo de ligacao entre os ficheiros e enagéio da nova base de dado feitos
através do campo: APOLICE.

O primeiro registo da tabela € o numero de apdtiodendo essas apolices ter,
ou nao, inseridos acidentes de viacdo. Se a apibhiee acidentes todos 0os campos
desse registo estdo preenchidos. Se a apdliceved@atidentes, os campos respeitantes
aos dados dos acidentes estéo a “null”.

Optou-se por excluir a Companhia de Seguros Viadiaruma vez que 0 seu
target € bastante diferente das restantes seguradoras seus dados disponiveis
reportam-se a um periodo mais restrito (2007-2010).

Considerando que o perfil de clientes, tipo de ptod canais de distribuicéo
das Companhia de Seguros Fidelidade-Mundial e lioyonanca sdo comuns, optou-
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se por excluir a Companhia de Seguros Fidelidadedialido estudo, uma vez que 0s
dados disponiveis desta ultima seguradora repatamum periodo mais curto (2007-
2010), do que aquele que é pretendido.

A nova base de dados é constituida por 53 campos 2878.856 registos.

Considerando que nem todas as apdlices tém ratgsawidentes, nesses casos
0s campos que dizem respeito ao sinistro (datal,l@ausa, gravidade, etc,) séo
preenchidos a “null”.

Partindo da nova base de dados procedeu-se aeaedfibbratoria de dados, no
capitulo 4, para se conhecer os dados, detectabgsac relacbes, com vista a
identificacdo das varidveis enddgenas e exogeuntkizar na estimacao dos modelos.

Da exploracao de dados ressaltou-se um aspectotanpe quando comparadas

as idades dos segurados por género, temos 0s tesguaiores médios:

Tabela 5.1 {dade média pelo género de segurado

Variavel Homens Mulheres| Empredas
|dade média 43,3 40,8 4,9

Fonte: Elaboracao prépria

Tal situacao decorre do facto, do género do condig@mpresa ser indefinido e
como tal a sua idade corresponde em alguns cadasi@da viatura segura e noutros a
data de constituicdo da empresa.

Assim, optou-se por excluir a classe empresa nadesimo a disparidade de
valores médios do género empresa face aos restantgse tratara problemas a
estimacdo dos modelos, mas ha também que consmiggasendo o objectivo desta
dissertacdo a avaliacdo da propensdo dos indivipaocs o acidente, a categoria
empresa, dada a sua especificidade representaaatdade que ndo se enquadra no
presente estudo.

Face a situacdo acima exposta, dada a grande dimeesta base de dados e
considerado a sua inoperabilidade do ponto de widtamatico para estimacdo dos
modelos, entendeu-se, com base na revisdo datirae.g. Abbring et al. (2003);
Brockman & Wright (1992); Levitt & Porter (1999); let al. (2001) e Visser et al.
(2006) proceder a extraccdo de amostras aleagirmgses, apenas para o subconjunto
dos particulares (Homens e Mulheres). Ap0s andiigwia de amostras de menor

dimensao, verificou-se que a medida que a dimedad&@mostra aumentava o erro de
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amostragem diminuia, aumentava o numero de graubbeelade e a estimacéo
tornava-se mais robusta. Optou-se pela amostradomensdo de 50.000 observagoes,

por ser a dimensao que produziu resultados masfagatios.

5.5. Hipdteses de Trabalho

Importa salientar que o risco é uma exposicdo marpossibilidade ou
probabilidade de algum resultado, tipicamente pmsamo uma perda ou dano (Hilbe,
2007). Neste trabalho o risco €, portanto, uma daedé probabilidade.

De acordo com revisao da literatura e conformessevindo a referir ao longo
deste trabalho, num sinistro automovel o risco pstdente sobretudo através do factor

humano, influenciado por algumas condicionantesreas.

Assim, de acordo com a analise de dados, e conetxlalogias apresentadas,
sera avaliado o risco através da estimacado de o®delacordo com duas perspectivas:
A. Na perspectiva do individuo/condutor, uma vez quisa € um produto social
e as pessoas, em funcdo das suas caracteristexaspgm e incorrem em
diferentes niveis de risco (Areosa, 2008).
Nesta perspectiva e com base num conjunto de edsi@ue caracterizam 0s
individuos, tem-se como unidade estatistica o selgéapolice, e ir4 proceder-se
a estimacéao de dois tipos de modelos:
 Um modelo de regressao logistica, onde a variavébgena LogAcidente
tem resultado binario: Y = 0 para as situacfes senajsegurado tem zero
acidentes e Y = 1 para quando o segurado tem uma@iacidentes;
* Dois modelos de contagem (regressao de Poissamoeniil Negativo) onde
a variavel endogena ContAcidente tem resultado nomé sempre superior
ou igual a zero (Y=0, 1, 2, 3, ...) e no qual éidfeo nimero de acidente
ocorridos para um dado individuo.
B. Na perspectiva do acidente, uma vez que 0 evergatéalo em si tem
subjacentes aspectos que importam ser avaliadesgay 2008).
Nesta perspectiva sera construido um modelo cora bam conjunto mais

alargado de variaveis, ou seja, para além de casteariaveis que caracterizam
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os individuos/apdlice sdo consideradas variavei® @aracterizam o(S)
acidente(s) registado(s) por esses mesmos indsidieste modelo a unidade
estatistica é o acidente e a variavel dependeraeidade apresenta o resultado
binario (Y=0 ou Y=1) consoante a consequéncia ddeate seja pouco ou
muito grave, respectivamente.

Para a estimacdo deste modelo foi extraido da andstdimensédo de 50.000
registos umdata setde dimensdo de 8.625 observacdes, que corres@ande

conjunto de todas as apélices da amostra com oatgsacidente.

Serd utilizado ®oftwareR Project Trata-se de uma linguagem de programacéao

e de um ambiente computacional estatistico (Maialdo& Braun, 2006), o qual esta

disponivel sob os termos da licenca do Free Satwaundation GNU (General Public

License). Este pacote possui uma variedade de nietpa® estatisticas, incluindo

varios modelos de regresséo, permitindo que esjasnsestados e comparados.

5.6.

Etapas para a constru¢cao dos modelos

De acordo com Agresti (1996), Hosmer & Lemesho@0(®, Long (1997),

McCullagh & Nelder (1989), Wooldridge (2002), entrelitos outros autores, existem

trés etapas fundamentais a seguir na construcamdelos lineares generalizados:

A formulac&o dos modelos;
O ajustamento dos modelos;

A seleccéo e validacdo de modelos.

Na fase de formulacdo dos modelos ha que ter emids®yacdo os seguintes

aspectos:

A escolha da distribuicdo para a variavel resposta.

No seguimento da metodologia apresentada no ca@@iwds GLM pressupdem
gue a variavel resposta tenha uma distribuicd@peente a familia exponencial,
sendo os dados de que dispomos de natureza djsaetdistribuicoes a

considerar serdo as distribuicdes Binomial, dedéoi€ Binomial Negativa.
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* A escolha das variaveis explicativas e formulagdeqaada da matriz de
especificacao.
De acordo com a analise exploratéria de dados usfdat no capitulo 4, que
permitiu a compreensdo do fendmeno da sinistratidadomaovel, teremos duas
matrizes de variaveis: uma matriz de 8 variaveis stimar os modelos na
perspectiva do condutor e outra de 17 variaveis @astimar o modelo na

perspectiva do acidente.

Na estimagdo dos modelos na perspectiva do indilddadutor procurar-se
determinar a propensao/risco para o acidente pte da um condutor. Face ao acima
exposto e tendo, também, em consideracdo os daslesnileis na base de dados,
partiu-se do seguinte conjunto de variaveis exégarsinistralidade e que caracterizam

0 segurado:

Tabela 5.2 Matriz de Especificacdo para modelos na perspedivandividuo

Variavel Descricac Escale
0 - Sem acidentes
Condutor_c_s Acidentes Variavel Dependente 1- Pelo menos um acidente
Condutor_n_Acidentes Variavel Dependente >=0
Idade Idade do segurado da apolice [18; 90]
0 - Feminino
Género Género do segurado seguro 1 - Masculino

1 - Ligeiros passageiros
2 - Ligeiros comerciais

3 - Pesados
Tipo viatura Tipo de viatura segura 4 - Motas

0 - Qutras regides
Regiao Regido do pais onde habita o segufhddRegido de Lishoa e Porto
Idade da viatur Idade do veiculo segu > =(C

Fonte: Elaboracédo prépria
Para a estimacédo do modelo na perspectiva dorsipisgtende-se determinar a

propensao/risco para o acidente por parte de umiuton partindo de um conjunto de

variaveis exogenas e endogenas a prépria siniittdide seguida apresentadas.
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Tabela 5.3 Matriz de Especificacdo para o modelo na perspadiiv acidente

Variavel Descricac Escale

0 - Danos ligeiros
Gravidade Variavel dependente 1 - Danos graves
Idade Idade do segurado da apdlice [18; 90]

0 - Feminino
Género Género do segurado seguro 1 - Masculino

0 - Restantes veiculos
Tipo viatura Tipo de viatura segura 1 - Motas

1 - Domingo

2 - 2&feira

3 - 3&feira

4 - 42 feira

5 - 5afeira

6 - 62 feira
Dia Dia da semana no qual ocorre o acidente |7 - Sabado

1 - [00h, 06h[

2 - [06h, 12h[

3 -[12h, 18h[
Hora Periodo do dia em que ocorre o acidente |4 - [18h, 24h][
Idade da viatura Idade do veiculo seguro >=0

0 - Outras regibes
Regiao Regido do pais onde habita o segurado |1- Regido de Lisboa e Por{o

Quando o0 segurado tem taxa de alcoole
superior a 0,5 g/l no sangue durante o act0deTAS < 0,5 g/l

Alcoolemia conducédo 1-TAS >=0,5¢/

Fonte: Elaboracao prépria

Escolha da funcao de ligagao.

A funcdo de ligagdo devera ser escolhédariori ap6s analise extensiva aos

dados e devera ser compativel com a distribuicderdo proposto para esses

mesmos dados (McCullagh & Nelder, 1989; Dobson0)1L98ssim, para cada

distribuicdo ha uma funcao de ligacdo especificafarme tabela 5.4.

Tabela 5.4 Ligacdes candnicas para as distribuicbes da fangkponencial

Funcbes da familia exponencial Funcéo de ligacéo
Norma (1= H
Poisson 7 = log 1
Binomial 7 = log{m I(1- 1)}
Logistice 7 = log{ 7 /(1 - )}

Fonte: McCullagh & Nelder, 1989
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5.7. Os Modelos na perspectiva do condutor

De acordo com as variaveis indicadas na Tabelar&.groceder-se a estimacao

dos modelos apresentados no capitulo da metodologia

5.7.1. Estimacao dos modelos

Esta etapa passa pela estimacdo dos parametros attedos) ou seja, pela
estimacdo dos coeficientgs associados as variaveis e do parametro de dispersa
caso este esteja presente (Johnston & Dinardo, 429®g, 1997), e pela avaliagdo da
qualidade das referidas estimativas.

Salienta-se que o nivel de significancia de 0,08cémendado como 0 minimo
aceite (Hair et al., 1998), pelo que sera esse wilivado para avaliagdo dos ajustes
dos modelos.

Importa referir que osoftware R providencia uma implementacdo bastante
flexivel no ambito dos modelo GLM através da fungéno() (Zeileis et al, 2008).
Assim, o0 ajuste do modelo de regressao logisticardgrama R, versdo 2.12.2, (que

sera designado de mod.M1), tem a seguinte sintaxe:
> glm (variavel _resposta ~ variaveis_explicatorias, family=binomial,

poisson)

5.7.1.1. Estimacg&o do Modelo de Regresséo Logistico

Para o modelo Logistico softwareR produziu os resultados que constam da
tabela 5.5:
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Tabela 5.5 Resultados da Estimacdo do Modelo de Regressaestiazg(mod.M1)

Estimativas dog
Variaveis Explicativas coeficientes Desvios-padrdo z-values p-valyes
Constante -0,950 0,088 -10,819 < 2e-16
Idade -0,013 0,001 -14.915 < 2e-16
Género
Homem 0,167 | 0,028 | 5911 | 3.40e-0p
Mulher Classe de referéncia
Tipo de Viatura
LigeirosPassageiros 0,721 0,074 9.794 < 2e-116
LigeirosComerciais 0,861 0,080 10.759 < 2e-16
Motas -0,767 0,104 -7.395 1.42e-1B
Pesados Classe de referéncia
IdadeVeiculo -0,077 | 0,002 | -38316 | <2e-1§
Regido
Regiao 0,147 | 0,028 | 5238 | 1.63e-(7
Restantes Classe de referéncia

Fonte: Elaboracao prépria

5.7.1.1.1. Analise da adequabilidade das estimativas.

As estimativas do modelo mod.M1 (Tabela 5.4) aptese desvios padrao - que
representam o nivel de incerteza associado asagstam (Gelman & Hill, 2007) -, com
valores bastante reduzidos, tal como os niveisgiefisancia (todos muito proximos
do valor zero), pelo que os valores das estimafgiwaduzidas pelo modelo mod.M1
revelam que os respectivos parametros sao bastagiéscativos.

Pode afirmar-se que as estimativas dos coeficiesfes estatisticamente
significativas.

Pela andlise das estimativas dos coeficientes modet.M1 conclui-se que a

probabilidade para a ocorréncia de acidente aummgacasos em que o segurado é

homem (5’2: 0,167) com mais idade,é( = -0.013) e conduz uma viatura ligeiro de
passageiros ou comercia,&(z 0,721;ﬁ4= 0,861), com mais idadq(;’g = -0,077), na

zona da grande Lisboa ou do grande Pq&p:(0,147).
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5.7.1.1.2. Avaliacdo do ajustamento do Modelo Logistico

Apéds a estimacdo dos parametros do modelo pretndéerir sobre a eficacia
dos resultados obtidos para se aferir da qualid@demodelos estimaddBraper &
Smith, 1998; Hair et al., 1998; Long, 1997; Hosi&dremeshow, 2000).

» Teste de significancia dos coeficientes

De acordo com Agresti (1996), Hair et al. (20059ng. (1997), entre outros
autores é sugerida a analise ao desempenho indiviths coeficientes estimados.

Avalia-se a hipétese nula de que o parametro edtim@ igual a zero, ou seja,
Ho:B,=0vsH, =4 %0.

CasoH, seja rejeitada significa que a variavel expliam questdo ndo deve
ser eliminada do modelo (Hosmer & Lemeshow, 20@0td, 1997).

Para testaH , :,@1 =0 é utilizado z = -14,91%fvalue< 2e-16), conclui-se que
a idade tem um impacto negativo significativo narg@ncia de acidente.

Para testaH, :[32 =0 é utilizado z = 5,911pfvalue < 3.40e-09), também se

conclui que o género € uma variavel significativee gnfluéncia a probabilidade de

ocorréncia de acidente.
Para testaH, :,@’3 =0 é utilizado z = 9,794pfvalue < 2e-16), permitindo

constatar que os veiculos ligeiros de passageirasn@& variavel com impacto na

ocorréncia de acidentes, situacdo idéntica se gassas veiculos ligeiros comerciais,

uma vez que ao testdr, :,[3’4 =0 se utiliza z = 10,75%¢value< 2e-16).

Para testaH, :,5’5 =0 é utilizado z = -7,395pfvalue=1.42e-13), o modelo

sugere que a condugédo de motas tem impacto negagivficativo na probabilidade de

ocorréncia de acidente.

H, :,/3"6 =0 é utilizado z = -38,316pfvalue < 2e-16), sugere que a idade do
veiculo tem igualmente impacto significativo na l@bilidade de ocorréncia de
acidente e o mesmo sucede para a variavel Regitest@oH , :[37 =0 é utilizado z =

5,238 p-value=1.63e-07).
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Teste de significancia do modelo

Uma importante medida estatistica de ajuste gkrahodelos de regressao é a
estatistica qui-quadrado (Agresti, 1996; AldrichN&lIson 1975; Balakrishnan, 1992;
Cameron & Trivedi, 1998; Hosmer & Lemeshow, 2000diaa, 1983; McCullagh &
Nelder), a qual permite avaliar a significancia dasaveis explicativas como um todo
incluidas no modelo, tal avaliagéo efectua-se éfala realizacéo do test€, sob a
hipdtese nula de que todos os coeficientes sadasigueeroH,: 5, =5, =..= 5, = 0

vs H, = B8, # Oparaalgunj, j=1.k

Na pratica sdo comparados dois modelos, é estimadmodelo reduzido que
contém apenas o termo da constante, e é compavado modelo completo (mod.M1),

e é feito o testkkelihood ratioque consiste na comparacao estatistica dos modelos

Tabela 5.6 -Analise de variancia entre 0 modelo completo modeMd seu modelo

reduzido

Residual DF Residual Dev | DF Desvio P(>|Chil|)
Modelo Reduzido 49999 45983 - - -
Modelo Completo 49992 42959 7 3024,3 < 2,2e-16

Fonte: Elaboracao prépria

O teste estatistidikelihood ratioé y*= 3024,3 p-value= 2.2e-16). Conclui-se

existir forte evidéncia contrél,, ou seja, 0 modelo mod.M1 é fortemente significati

O Odds ratio

Tabela 5.7 -Odds ratio e intervalo de confianca a 95%

Variaveis ( X)) Odds Ratio 2,50% 97,50%
Idade 0,987 0,985 0,989
Homem 1,182 1,119 1,249
LigeirosPassageiros 2,056 1,780 2,37p
LigeirosComerciais 2,364 2,021 2,766
Motas 0,464 0,379 0,569
IdadeVeiculo 0,926 0,921 0,929
Regido 1,158 1,096 1,223

Fonte: Elaboracao prépria
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Verifica-se que, pel®dds ratio,por exemplo num segurado homem € de 1,182,
ou seja a probabilidade de ocorréncia de acidemt@iér que a probabilidade de néo
ocorréncia de acidente. Para um intervalo de cogdia 95% essa probabilidade situa-
se no intervalo [1,119; 1,249].

De um modo geral, para um nivel de confianca d& @60dds ratio das

estimativas das variaveis, os resultados sao hiagiescisos.

5.7.1.2. Estimag&o do Modelo de Regresséo de Poisson

Para o0 modelo de PoissomsaftwareR, produziu os seguintes resultados:

Tabela 5.8 -Resultados da Estimac&o do Modelo de Regressdoidedd (mod.M2)

Estimativas dog
Variaveis Explicativas coeficientes Desvios-padrgo Z-values p-valyes
Constante -1,155 0,0749 -15,419 < 2e-16
I[dade -0,010 0,001 -13,727 < 2e-1§
Género
Homem 0,126 | 0,023 | 5504 | 3.70e-08
Mulher Classe de referéncia
Tipo de Viatura
LigeirosPassageiros 0,632 0,064 9,867 < 2e-16
LigeirosComerciais 0,748 0,069 10,848 < 2e-16
Motas -0,712 0,093 -7,693 1.44e-14
Pesados Classe de referéncia
IdadeVeiculo -0,663 | 0,002 | -39,978 | < 2e-1§
Regiao
Regiao 0,116 | 0,022 | 5169 |  2.36-0f
Restantes Classe de referéncia

Fonte: Elaboracao prépria

5.7.1.2.1. Analise da adequabilidade das estimativas

A estimativa do coeficient@, indica o impacto sobre o numero esperado de

acidentes da idade do segurado, seeid8'= 0,99. Verifica-se que a medida que a

variavel idade aumenta o nimero de acidentes agigist em média, também aumenta.
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A estimativa do coeficient, indica o impacto sobre o numero esperado de

acidentes pelo facto do segurado ser homem. Darstea £ **°= 1,134, constatando-se,
gue esta variavel contribui mais para o niumeroragpede acidentes registados do que

0S casos em que o segurado € mulher.
As estimativas dos coeficienf®, e £, apontam o impacto sobre a diferenga no

namero esperado de acidentes do facto do veicglosser um ligeiro de passageiros
ou um ligeiro comercial, respectivamente. Em amisasitaacdes, estd-se perante um

aumento consideravel quando em causa esta umpdesde viatura indicado, uma vez

que e®%= 1,881 ee®*= 2,113, respectivamente

Contrariamente aos dois tipos de viaturas acimigadds, apesar da estimativa
do coeficientef; indicar o impacto sobre o niumero esperado de rigislese a viatura

segura é mota, ndo se esta perante um aumentonderoie acidentes quando o
veiculo seguro é uma mota dado o coeficiente quoretente a esta variavel é estimado
com valor negativo.

A estimativa negativa do coeficierﬁ’g demonstra que o aumento da idade da
viatura contribui para um decréscimo do niumerorasizede acidentes.

A estimativa do coeficienté’7 representa a diferenca no nimero de acidentes
perante a regido de residéncia do segurado, egiaraate um efeito multiplicativo
moderado quando o veiculo em questéo pertenceagsndaiores cidades portuguesas,
traduzindo num aumento de acidentes médied€ = 1,123.

Verifica-se que os valores dos desvios-padrao stisaivas dos coeficientes
sao todos muito proximo do valor zero, tal comoné@ce com os valores dpsvalues
Assim o nivel de incerteza associado as estimaévasiito reduzido. Pode afirmar-se

gue as estimativas dos coeficientes do mod.M2 s@tigicamente significativas.

5.7.1.2.2. Avaliagéo do ajustamento do Modelo de Poisson

Tal como no modelo de Logistico, também no model@disson se pretende
aferir sobre a eficacia dos resultados para sér aferqualidade do modelo estimado,
sera igualmente utilizado o teste de significadas coeficientes.
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» Teste de significancia dos coeficientes

De acordo com Hair et al. (2005) entre outros &stoé sugerida a analise a do
desempenho individual dos parametros estimadodiaAs@ a hipétese nula de que o
parametro estimado € igual a zero, ou sejg; B, = vs®@l, : [, # 0. CasoH, seja
rejeitada significa que a variavel explicativa eoestdo ndo pode ser eliminada do
modelo (Long, 1997). Para testdr, :,@1 =0 é utilizado z = -13,727pfvalue< 2e-16),

conclui-se que a idade do segurado tem um impagativo muito forte no niumero de

acidentes que esse segurado podera ter.
Para testaH , : ,[3’2 =0 é utilizado z = 5,504pfvalue=3.70e-08), verifica-se que

0 género tem uma influéncia negativa e signifi@atjiue a idade na contribuicdo para o

numero de acidentes.

Relativamente as restantes variaveis, para tdfigarﬁs =0, H,: ,34 =0,
H, :,@5 =0, H, :,/3"6 =0, H, :,/3"7 =0, séo utilizado, respectivamente z = 9,867, z =
10,848, z = -7,693, z = -39,978 e z = 5,169, tamwa p-valueproximos do valor zero,

podendo-se concluir que todas as variaveis comnibsignificativamente para o
modelo mod.M2.

» Teste de significancia do modelo

O ajustamento geral de modelos de regressao tatistsa qui-quadrado séo
igualmente aplicaveis ao modelo de Poisson (Cam&rdmivedi, 1998; Long, 1997,
Maddala, 1983; McCullagh & Nelder, 1989). Tal amefio efectua-se através da

realizacdo do testg?, sob a hipdtese nula de que todos os coeficiediesguais a
zero,H,: B, =B, =...= B = Ovs H, = B3, # Oparaalgunj, j=1.k

Tal como na regressao logistica é feito o tidstéihood ratia

Tabela 5.9 -Analise de variancia entre 0 modelo completo modeMi@ seu modelo

reduzido

Residual DF Residual Dev | DF Desvio P(>|Chi])
Modelo Reduzido 49999 37089 - - -
Modelo Completo 49992 33923 7 316p,2 < 2,2e-16

Fonte: Elaboracé&o propria
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O teste estatistictikelihood ratio € y* = 3166,20 comp-value < 2,2e-16,

havendo forte evidéncia contt,, logo o modelo mod.M2 € globalmente significativo.

e Teste de sobredisperséao

Conforme foi referido no capitulo da metodologias modelos de contagem um
dos aspectos que requer maior atencao € a sitdacsmbredispersdo. Face ao exposto,
h& interesse em testar a hipétese de auséncisboEdspersado (Long, 1997), testando

|CD>

H,:8=0 contraH,:8> Q onde a estatistica de teste é dada per— =N (0,1).

2

(%

Desta forma, utilizado outputdo mod.M3 tem-se:

Tabela 5.10 -Analise da sobre-dispersdo do modelo mod.M2

Parametros Valores
Estimativa de teta 2,619
Variancia da estimativa de teta 0,242
Estatistica de testez() 5,324

Fonte: Elaboracé&o propria

Considerando o valor da estatistica de teptelé 5,324, esta aponta para a

rejeicdo deH,, logo ha indicios da presenca de sobredisperséi® gqouodelo Binomial

Negativo podera, eventualmente, resolver (Hibe7200

5.7.1.3. Estimagéo dos parametros do Modelo de Binomial Negjao

Conforme ja foi apresentado no capitulo da Metagialoo modelo Binomial
Negativo é a alternativa mais utilizada ao modeldPdisson para controlar ndo sé o
problema da sobredispersdao, mas também permiteoraela modelacdo em situacdes
de contagem (Hilbe, 2007 e Lawless, 1987).

Para o0 modelo de Binomial NegativosoftwareR, produziu os resultados que

constam da tabela 5.11.
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Tabela 5.11 - Resultados da Estimacdo do Modelo de RegressaariahdNegativa

(mod.M3)
Estimativas dos
Variaveis Explicativas coeficientes Desvios-padrgo z-values p-valyes
Constante -1,149 0,077 -14,893 < 2e-16
Idade -0,010 0,008 -13,213 < 2e-14
Género
Homem 0,128 | 0,024 | 5306 | 1.12e-(7
Mulher Classe de referéncia
Tipo de Viatura
LigeirosPassageiros 0,629 0,066 9,592 < 2e-16
LigeirosComerciais 0,743 0,071 10,491 < 2e-16
Motas -0,721 0,094 -7,642 2.13e-14
Pesados Classe de referéncia
IdadeVeiculo -0,066 0,002 -38,416 < 2e-16
Regido
Regiao 0,117 0,023 4,972 6.63e-Q7
Restantes Classe de referéncia

Fonte: Elaboracao prépria

5.7.1.3.1. Anadlise da adequabilidade das estimativas

A semelhanca dos restantes modelos também se qeedéerir sobre a eficacia

dos resultados obtidos para se aferir a qualidadeatielo estimados. Verifica-se que

as estimativas dos coeficientes apresentam valowgo similares ao modelo de

Poisson, quer em termos de valor como de tendgmel@que a interpretacao a ser feita

€ praticamente igual a efectuada no ponto 5.7.1Q51lvalores dos desvios-padréo das

estimativas dos coeficientes sdo igualmente todesonproximos de zero, tal como

acontece os valores de todos mwalues.Nestes termos, pode afirmar-se que as

estimativas dos coeficientes do mod.M3 séo estatisente significativas.

5.7.1.3.2. Avaliagéo do ajustamento do modelo Binomial Negatos

A semelhanca da regresséo logistica e de Poissobém no modelo Binomial

Negativo se pretende aferir sobre a eficacia dsslteelos obtidos para aferir da
gualidade do modelo estimaflaong, 1997; McCullagh & Nelder, 1989).
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» Teste de significancia dos coeficientes

A analise do desempenho individual dos parametstismados € novamente
efectuada. Avalia-se a hipétese nula de que o pdrarastimado € igual a zero, ou seja,
Ho: B, =0 vs H,: B, # 0. CasoH, seja rejeitada significa que a variavel explicativ
em guestao nao deve ser eliminada do modelo (L894y,).

Para testaH, :,/3’l =0, é utilizado z = -13,213pfvalue < 2e-16); para testar
H, :,33 =0, é utilizado z = 9,592pfvalue< 2e-16); paraH, :,34 =0, é utilizado z =
10,491; pareH, :,@6 =0, é utilizado z = 38,716pfvalue< 2e-16). Conclui-se que a

idade do segurado, as viaturas ligeiros de passageicomerciais e a idade do veiculo,
respectivamente, tém um impacto muito significatham nimero médio de acidentes

que esse segurado podera ter, & semelhanca doapae £om o0 modelo de Poisson.
Para testaH :,@2 =0 é utilizado z = 5,306pfvalue=1,12e-07), verificando-se

que o género (o facto do condutor ser homem) tartribaicédo positiva e significativa

para o numero médio de acidentes.
Relativamente as restantes variaveis, para téd'g)atr,[}z =0, Hy: [5’5 =0,
H, :,5’7 =0, séo utilizado, respectivamente z = 5,306, z,647, z = -7,693, z = 4,972,

verifica-se que as variaveis correspondentes sdloéa significativas.
De salientar os valores de todos msalue sdo proximos de zero, levando a

concluir que todas as variaveis contribuem sigaifiamente para o modelo mod.M3.
» Teste de significancia do modelo

O ajuste geral de modelos de regressdo e a #stattui-quadrado sao
igualmente aplicaveis ao modelo ao modelo Binomiedativo (Cameron & Trivedi,
1998; Long, 1997, Maddala, 1983; McCullagh & NeJdE989), atraves da realizacéo

do testey?, sob a hipétese nula de que todos os coeficiesdiesiguais a zero,

Ho: By =B =...=B,=0vsH, =,31 # Oparaalgunj, j=1..k

Tal como nos anteriores modelos, também neste madeh efectuando-se o
testelikelihood ratia
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Tabela 5.12 -Andlise de variancia entre 0 modelo completo modavt2 seu modelo

reduzido

Theta Res. DF 2 x log-lik. DF Desvio Pr(Chi)
Modelo Reduzido 1,278 49999 -54778,92 - - -
Modelo Completo 2,619 49992 -51920,66 7 2858,245 0

Fonte: Elaboracé&o propria
Verifica-se que o teste estatistideelinood ratioé y*= 2858,265 conp-value
= 0, evidéncia a rejeicdo dd,, pelo que se conclui que o modelo mod.M3 é

globalmente significativo.

5.8. O Modelo na perspectiva do acidente

Na perspectiva do acidente, procede-se a avalidgasco/propenséo para o
acidente de viacao utilizando as variaveis da es@#o na perspectiva do condutor, mas
acrescidas de novas variaveis explicativas remtgaacidente em si.

Para esse efeito, e conforme foi atras referid@ndastra de dimenséo de 50.000
registos procedeu-se a extraccao dedata setcorrespondente a todas as apélices com
registo de acidentes, o correspondente a 8.628tosgcom base no qual se procedeu a
estimagao deste modelo.

Apébs varias experiéncias de modelacdo verificogtse 0s resultados obtidos
para este modelo considerando somente variaveisea@xms simples ndo se revelaram
satisfatorios, nomeadamente:

« As varidveis binarias “Ligeirospassageiros” e ‘“liiggcomerciais”

apresentaram estimativas nao significativas (valdep-valuea exceder 10%);

» A variavel “Idade” e a variavel binaria “Homem” thém apresentaram niveis
de significancias muito reduzidas.

» As significancias da maioria das variaveis revetmmeduzidas.
De acordo com Gelman & Hill (2007) e Hosmer & Lehms (2000) é

importante procurar nas variaveis explicativas con@mentos que possam ter de ser

ajustados com recurso a:
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« Variaveis artificiais, ou seja, variaveis criadgsastir das variaveis ja existentes.
Assim, com o objectivo de encontrar eventuais @aiio lineares nas variaveis
numéricas o modelo foi reestimado utilizando duasas variaveis: a “Idade” ao
quadrado e a “ldadeviatura” ao quadrado. Das exeetacOes efectuadas
resultou que sO a “ldadequadrado” se revelou sogtiva, pelo que a variavel
“ldadeviaturaquadrado” foi eliminada do modelo.

» Variaveis compostas, as quais sao criadas a partielacdo entre variaveis ja
existentes no modelo, no estudo em concreto atrdeéproduto de duas
variaveis explicativas. Assim, através de algunaestinacdes de variaveis (e.g.
“homem_mota”, “homem_regidottc) reestimou-se o modelo. Considerando
que nenhuma das varidveis compostas se mostroificgiiya e, em alguns
casos, diminuiu a significancia das variaveis sesgue serviram a sua criacao,

foram eliminadas do modelo por serem irrelevantes.

De salientar que a variavel “Tipo de Viaturas” rewete nao significativa para
as categorias “ligeiros de passageiros” e “ligeirc@merciais”, pelo que se
experimentou efectuar uma alteracdo nesta varidkesim, das quatro classes
inicialmente estabelecidas e utilizadas na estimag& modelos na perspectiva do
condutor, passou-se para apenas dois niveis, coafimdicado na tabela 5.13, tendo a
respectiva transformacédo melhorado os niveis deifis@ncia de algumas variaveis

simples.

Tabela 5.13 Variaveis binarias para a variavel “Motas”

Variavel: Motas Valores possiveis
Tipo de viatura Motas 1
Outros tipos de viaturas 0

Fonte: Elaboracao prépria

5.8.1. Estimacao do Modelo de Regresséo Logistico

No seguimento do que vem sendo exposto, e ap@iexgntacdo incluindo e

retirando varidveis explicativas candidatas do rmdes melhores resultados para o
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modelo Logistico na perspectiva do acidente gergme softwareR, sdo 0s que

constam da tabela 5.14.

Tabela 5.14 -Resultados da Estimacao do modelo de Regressastioagimod.M4)

Estimativas dog
Variaveis Explicativas coeficientes Desvios-padrdo z-values p-values
Constante -1,053 0,360 -2,967 0,003
Idade -0,029 0,014 -2,125 0,003
IdadeQuadrado 0,0003 0,0001 2,205 0,027
Genéro Classe de referéncia
Homem -0,032 | 0,087 | -0,369 | 0,712
Mulher Classe de referéncia
Tipo de Viatura
Motas 1,243 | 0,171 | 7,256 |  4.00e-1B
Outras Classe de referéncia
IdadeVeiculo 0,011 [ 0,006 | 1,863 | 0,062
Regiao
Regiao -0,286 | 0,089 | -3,211 | 0,001
Restantes Classe de referéncia
Alcoolemia
Clalcoolemia 2,593 | 0,455 | 5701 | 1.19e-08
S/alcoolemia Classe de referéncia
Dia
SegundaFeira -0,431 0,132 -3,261 0,001
TercaFeira -0,641 0,145 -4,425 9.65e-06
QuartaFeira -0,354 0,136 -2,598 0,009
QuintaFeira -0,366 0,137 -2,677 0,007
SextaFeira -0,432 0,135 -3,197 0,001
Séabado -0,305 0,142 -2,153 0,031
Domingo Classe de referéncia
Hora
Zero_seis Classe de referéncia
Seis doze -0,619 0,123 -5,026 5.00e-07
Doze_dezoito -0,244 0,117 -2,082 0,037
Dezoito_vintequatro 0,069 0,126 0,543 0,581

Fonte: Elaboracao prépria

5.8.1.1. Andlise da adequabilidade das estimativas.

De um modo geral, as estimativas produzidas petalelo mod.M4 séo
estatisticamente significativas, pois apresentafores de desvios padrdo (niveis de
incerteza) g@-valuesreduzidos.

A variavel artificial “ldadeQuadrado” apresentfoema de uma pardbola com a

concavidade virada para cima, uma vez que o saaktmativa do coeficientg, tem

sinal positivo. Tal significa que os segurados n@isns e 0os mais velhos tendem a ter
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acidentes com menor gravidade, ao contrario doslutores de “meia-idade” que
propendem para acidentes mais graves.
Pela andlise das estimativas dos coeficientes modet.M4 conclui-se que a

probabilidade para a ocorréncia de acidente graweeata nas situacdes em que 0
segurado é de “meia idadef?l( =-1,053 ef,=-0.029) conduz uma motqﬁ’(: 1,243),
a viatura é recenteﬁ(3 = 0,011), na regido da grande Lisboa ou do gr&wito (,@6 =-

0,286), ao fim-de-seman&)@’l(3 = -0,305), nos periodos de tempo entre as 18h&¥ e

24h00 (3,, = 0,069) e tem alcoolemia’ = 2,593).

5.8.1.2. Avaliacdo do ajustamento do Modelo Logistico

ApoOs a estimacdo dos parametros das estimativasodelo pretende-se aferir

sobre a eficacia dos resultados obtidos.
» Teste de significancia dos coeficientes

Procedendo-se a avaliacao da hipotese nula de pagmetro estimado € igual
a zero, ou sejai,: B, = @sH, =p; #0, casoH, seja rejeitada significa que a

variavel explicativa em questdo ndo deve ser edidando modelo (Hosmer &
Lemeshow, 2000; Long, 1997).

Para testar as estimativas dos parametros maificagxos tem-se+; : [34 =0,
H, :,[3’7 =0, H, :,[3’9 =0, H, :[3’14 =0, todos com valores devaluemuito proximos
de zero, séo utilizados,= 7,256,z, = 5,701,z,= -4,425 ez, = -5,026 conclui-se que

as variaveis “Motas”, “Alcoolemia”, “TercaFeira” eperiodo “Seis_ doze” contribuem

de forma muito significativa para a gravidade dodentes.
« Teste de significancia do modelo

Tal como nos modelos anteriores a estatistica de#eageral de modelos de

regressdo € a estatistica qui-quadrado onde sataddes as hipoéteses,

Ho:B, =B =..=B, =0vsH, =5 # Oparaalgunj, j=1.k
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Sera estimado o modelo reduzido que contém apet&sno do intercepto na

origem, o qual é comparado com o modelo completod(4), e é feito o teste
likelihood ratia

Tabela 5.15 -Analise de variancia entre 0 modelo completo modevizl seu modelo

reduzido

Residual DF Residual Dev | DF Desvio P(>|Chi])
Modelo Reduzido 8608 5234,9 - - -
Modelo Completo 8624 54140 -lL6 -179|16 < 2,2e-16

Fonte: Elaboracao prépria

O teste estatistidikelihood ratioé y*=-179,16 conp-value= 2.2e-16 conclui

pela existéncia de evidéncia contdy, pelo que o modelo mod.M4 é globalmente

significativo.
* O Odds ratio

Tabela 5.15 -©dds ratio e intervalo de confianca a 95%

Variaveis ( X)) Odds Ratio 2,50% 97,50%
Idade 0,971 0,945 0,998
IdadeQuadrado 1,000 1,000 1,001
Homem 0,969 0,817 1,148
Motas 3,466 2,478 4,849
IdadeVeiculo 1,011 0,999 1,024
Regiao 0,752 0,631 0,895
Alcoolemia 13,376 5,484 32,625
SegundaFeira 0,650 0,501 0,842
TercaFeira 0,527 0,396 0,700
QuartaFeira 0,702 0,537 0,917
QuintaFeira 0,693 0,531 0,907
SextaFeira 0,649 0,498 0,846
Sabado 0,737 0,558 0,973
Seis_doze 0,538 0,428 0,685
Doze dezoito 0,784 0,623 0,986
Dezoito_vintequatro 1,071 0,836 1,371

Fonte: Elaboracédo prépria

Para um nivel de confianca de 95%Qitds ratiodas estimativas das variaveis,
os resultados dOdds ratiosdo bastante precisos, com excepc¢ao do que ae@muera
variavel “alcoolemia”. De salientar que o resultaidovariavel “alcoolemia” revela que

na presenca da mesma, a probabilidade de acideantnéa substancialmente.
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De acordo com Gelmann & Hill (2007), o modelo ltigts tende a funcionar
menos bem para os casos de modelos com muitostguesdi De facto, o modelo
logistico na perspectiva do acidente tem mais dlwro das variaveis explicativas
utilizadas na estimacao na perspectiva do condutor.

No entanto, perante todos os testes estatistions &fectuados conclui-se que o
mod.M4 ¢é estatisticamente significativo para a iagdb do risco/propensdo na

gravidade dos acidentes.

5.9. Validac¢do dos modelos

A validacdo dos modelos consiste em avaliar as sapacidades de previsao,
em atribuir probabilidades a valores ndo observadesta forma torna-se possivel ver
o funcionamento do modelo e generalizar os resadtarbtidos a toda a populacao
(Gelman & Hill, 2007, Hair et al., 1998, McCullagh Nelder, 1989, Murteira et al.,
2010).

Assim, utilizando valores da base de dados foraepeda Seguradora e que néo
constam na amostra de dimensdo de 50.000 regisilcsada para estimacao do
modelos, através da funcgmedict.gim do software R-Projectestimaram-se as
probabilidades para as previsbes e construiranmeevalos de confianca para as
respectivas previsoes, cujostputsdo R-Projectconstam do anexo B.

Para 0 mod.M1 considerou-se que uma mulher de 68, @aom um veiculo
ligeiro de passageiros de 15 anos e que nao nesidegido de Lisboa nem do Porto. A
previsdo de ocorréncia de acidente para esta @gseré de 10,01%. Para um intervalo
de confianca a 95% essa probabilidade situa-senteovalo [9,44%, 10,61%], um
intervalo com uma precisao que pode ser considersginalavel.

No mod.M2 considerou-se a observacdo de um home@0d@&nos com um
ligeiro comercial com 1 ano, na regido de LisboaprAvisdo do niumero médio de
acidentes para esta observacéo € de 65,27%. Tendorga o intervalo de confianca a
95%, essa probabilidade situa-se no intervalo [38,51,45%].

Para o0 mod.M3, seleccionou-se a observacédo de wii@mnde 44 anos que

conduz uma mota com menos de 1 ano na regido ded.ié\ previsdo obtida para o

94



aumento do numero de acidentes é de 11,24%. Comsdtie o conta o intervalo de
confianca a 95%, essa probabilidade situa-se povalb [8,84%, 11,52%)].

Para o0 mod.M4, teve-se em conta um homem de 31 gusonduzia uma
mota de 3 anos, na regido do Porto, com acidemte erca-feira, no periodo entre as
06h00 e as 12h00, e que ndo acusou taxa de aldagdesitiva. A previsdo obtida para
o acidente ter consequéncias graves é de 12,408sideoando o conta o intervalo de
confianca a 95% essa probabilidade situa-se novalte[8,38%, 17,96%], com uma
precisao ja mais baixa do que os anteriores.

Face ao exposto, e tendo em conta que para os rhpthbtl.M3 e mod.M4 os
intervalos de confianca a 95% confirmam os valdessprevisdes pontuais, perante tais
resultados pode concluir-se pela aparente validadereferidos modelos, no contexto

dos casos apresentados.
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6. CONCLUSOES

Neste capitulo serdo apresentadas as concluséeal@dho desenvolvido ao

longo da dissertagdo, bem com uma sintese dospaisicesultados praticos.

6.1. Conclusdes Gerais

Nesta dissertacdo foram apresentados os principzielos de regresséo para a
avaliacdo do risco no ambito dos acidentes automB®eeacordo com a metodologia
apresentada, privilegiou-se a utilizagdo dos maddioceares generalizados. Numa
primeira fase, foi dada especial relevancia ao toodie regressao Logistica na
perspectiva do condutor (mod.M1) que permitiu arala probabilidade de um
individuo, mediante o conhecimento de determinadeacteristicaa priori, ter, ou ndo
ter acidente, e qual a propensédo para o acidenteigiralmente dada relevancia ao
modelo de contagem Binomial Negativo (mod.M3), gaemite determinar o impacto
de variaveis explicativas do condutor sobre do manmeédio de acidentes que esse
mesmo individuo venha ter.

Relativamente aos modelos de contagem, o modeléaleson (mod.M2)
revelou fraco desempenho, concluindo-se que rat@mexplica os dados devido a
varias restricoes importantes, sobretudo devidohbkeslispersdo, pelo que apesar de
teoricamente ser um importante candidato paraleag&ia da propenséo para o acidente,
a sua aplicagéo, ndo se mostrou adequado ao Eestudo.

No entanto, apesar do risco/propensao para o aeigeadler ser estimado com
base nas caracteristicas individuais observadasori, pode também ser avaliado com
base em caracteristicas externas aos individussmAsuma segunda fase procedeu-se
a estimacdo de um novo modelo Logistico na pelispedb acidente (mod.M4), no
qual se incluiram novas variaveis associadas athidade com vista a modelacdo
avaliacdo da gravidade dos acidentes.

Com base no desenvolvimento das metodologias aypeelses e nos resultados
obtidos, obtiveram-se como principais conclusoes:

* Foi possivel criar um modelo de avaliacdo de rgopensao para o acidente

automével, conforme proposto no inicio desta diagéo.

97



O modelo avaliagdo de risco/propenséo para o aeideriomaével, no seu todo,
€ o resultado da juncéo de trés partes (trés meo@elmnométricos): o mod.M1,
mod.M3 e 0 mod.M4.

Os modelos mod.M1, mod.M3 e mod.M4 revelam-se,ifstgtivos, de facil
controlo e compreensao, capazes de produzir estanatatisfatérias e de, em
conjunto, permitir avaliar com robustez o riscofjgaséo para o acidente de um

dado individuo.

6.2. Resultados Praticos

Os resultados praticos mais relevantes da aplicag®o modelos mod.M1,

mod.M3 e mod.M4, e que constam do capitulo antes@y os seguintes:

Na perspectiva do individuo, conclui-se, atravésndmelo mod.M1, que a
probabilidade de acidente aumenta quando o actmui@ucéo é praticado por
um homem, com mais idade, ao volante de um veligdwo de passageiros ou
comercial, também com alguma idade, na regido aladgrLisboa ou do grande
Porto.

Pela aplicacdo do modelo mod.M3 concluiu-se quiade do individuo, a idade
da viatura, os veiculos ligeiros de passageirosngetciais sdo varidveis com
impacto muito significativo no numero médio de aas que um individuo
podera ter.

Na perspectiva do acidente, modelo mod.M4, corsdugue a probabilidade
para a ocorréncia de acidente grave aumenta nas®gs em que um individuo,
de “meia-idade”, conduz um motociclo recente, soituéncia do alcool, na

zona da grande Lisboa ou do grande Porto, entt8r30 e as 24h00.

Face ao exposto, identificados os individuos e immcdes que comportam

maior nivel de risco, segundo os modelos apresesitatbvera uma companhia de

seguros criar mecanismos que permitam a sua caraeeitacdo e tarifacdo. Devera,

também, desenvolver instrumentos de agregacaotiéhpatte risco, com vista a sua

minimizacao, e constituir provisdes técnicas addgsi@ue visem suportar o pagamento

das indemniza¢Bes em caso de sinistro.
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7. LIMITACOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo destacam-se as principais vantagénstacdes deste trabalho e
sao propostos desenvolvimentos ao trabalho efemtuad

7.1. Vantagens e LimitacOes

No que respeita a vantagens resultantes dos maskderscionados:

e Os modelos mod.M1, mod.M2 e mod.M3 sédo complemesitaa avaliacdo do
risco, abrangendo praticamente todo o fendbmeno.

* Os modelos sdo adaptaveis a alteracfes que possgim som a facilidade de
se retirarem e colocarem novas variaveis, e utlimsoutras amostras ou outros

dados de outras origens.

Relativamente a limitagOes desta dissertacéo, itapeferir que:

» Tecnicamente, ndo € possivel colocar os trés modstmdhidos sob a forma de
um Unico modelo, terdo de funcionar separadamente;

* A base para este estudo assentou nos dados farsepela seguradora,
desconhecendo-se a quantidade e caracteristiceaciligsntes que ndo passam
pela seguradora, e se 0 seu peso poderia alteranelsisdes desta dissertagao.

7.2. Propostas para trabalhos futuros

Nesta dissertacdo procurou-se alcancar uma vantagenpetitiva para ser
trabalhada e desenvolvida por uma seguradora nadtmie decisdo de aceitacdo, ou
ndo, dos seus riscos, no ambito do seguro autom@ah vista a aperfeicoar os
resultados encontrados neste trabalho, delineiames® propostas para trabalhos
futuros:

* A obtencdo de mais informacdo por parte das segasadio momento da
contratacdo do seguro, e.g. utilizacao preferemaliatura (nos dias uteis, aos
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fins-de-semana, em hora de ponta, de noite, emszanaanas, rurais, em
trajectos curtos, em viagens longas, etc.), p@disxcupacdo do segurado,
multas/coimas de transito, entre outras. Quantoomé&r a informagéo
disponivel, mais assertivos e precisos serdo adtades produzidos pelos
modelos.

A incluséo, criacdo, alteracdo, substituicdo daavars como forma de se
atingirem resultados cada vez mais robustos eagjost Estes modelos ndo sao
estaticos, dependem de factores humanos e amBigoiiestdo em permanente
evolugdo. E importante rever variaveis e fazer negd® experimental para
detectar alteracdes nos niveis de risco.

Um dltimo ponto de investigacdo importante e irdsamte, seria a criagdo de
um banco de dados, se possivel em conjunto asidades de transito, com
informacgBes do histdrico da sinistralidade dos smtps, 0 que iria permitir a
criacdo de novos modelos mais precisos na aval@gasco e propensao para

0 acidente automovel.
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ANEXOS

Anexo A - Informacao dos varios campos que formam base de dados fornecida

pela Seguradora

CAMPOS DA BASE DE DADOS

DESCRICAO

APOLICE

N° de apdlice

ID_SINISTRO

N° de sinistro

ID_SUB_SINISTRO

N° do sub-sinistro

DATA_ABERTURA

Data em que o processo de sinis
foi aberto na Companhia de
Seguros

[ro

DATA_ENCERRADO

Data em que o processo foi
encerrado na Companhia de
Seguros (fim da regularizacéo do
prejuizos).

SITUACAQO_SINISTRO

Informa o estado do processo, 0
gual pode estar:

- Em curso;

- Fechado;

- Pré-encerrado;

- Reaberto;

- Em reembolso.

DATA_SINISTRO

Data em que o0 acidente ocorreu

HORA_SINISTRO

Hora em que o acidente ocorreu.

TIPO_SINISTRO

Indica a forma como o sinistro foi
regularizado (para saber se
regularizamos com o segurado e
com o terceiro ou com a
congénere), existem 17
classificagbes de sub-sinistro:

- CIDS Credor normal;

- CIDS Devedor extra-convengaga;

- CIDS Devedor normal;

- IDS Credor especial;

- IDS Credor extra-convencgao
- IDS credor normal,

- IDS Devedor especial,

- IDS Devedor extra convencao;
- IDS Devedor normal

- IRT Especial;

- IRT normal;

- Normal;

- Sinistro carta verde;

- Sinistro geral;

- Sinistro repetido;

- Sinistro representadas;

ou

- Sinistro Vidros.
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CONSEQUENCIA

Se os danos decorrentes do
acidente séo nao corporais
(viaturas, imoveis, rails, sinais de
transito, animais), se sdo corpord
(pessoas), ou em ambos.

Desta forma 0s sinistros sao
classificados em:

- Material;

- Corporal;

- ou Material/Corporal.

is

CONCELHO_SINISTRO

Concelho onde ocorre o acidente

ID_CODPOSTAL_SINISTRO

Caddigo postal do local do antde

COD_POSTAL_SINISTRO

Freguesia onde ocorre 0 acidente

RESP_SEGURADO

Indica a % de responsabilidade do
segurado. Varia entre 0% e 1009
A tabela tem 15 escalbes de

responsabilidade do segurado: 0%,
20%, 25%, 30%, 35%, 40%, 50%,
60%, 65%, 70%, 75%, 80%, 95%,
99%, 100%.

(=]

OBJECT_REGUL

Indica se quem sofreu danos. Tem
3 categorias possiveis:
- Uma pessoa,;

- Um objecto;

- Ou uma viatura

CATEGORIASINISTRADO

Tem 3 classificacfes possiveis.
Indica se a Companhia de Segurps
regularizou os danos com:
- O segurado;

- O terceiro;

- ou Congénere (outra Companhia
de Seguros).
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CAUSA_SIN

Causa do sinistro. Sao definidas
causas:

- Atropelamento;

- Abertura de porta;

- Actos de vandalismo;

- Avaria mecanica;

- Carga transportada;

- Circulacao fora de méo;
-Cruzamento de viaturas;
- Curto-circuito;

- Despiste;

- Fendmenos da natureza;
- Furto/roubo;

- la estacionar

- lluminagéo deficiente;

- Incéndio;

- Inversao de marcha,

- Marcha-atras,

- Mudanca de direcgéo;

- Mudanca de fila;

- Nao guardou distancia da viatur
- Objecto projectado;

- Perda de prioridade;

- Queda de passageiro;

- Saida estacionamento;

- Tentativa de furto;

- Ultrapassagem;

- Outras causas.

a,

ID_SEGURADO

N° de identificagdo do segurado

SEGURADO

Género do segurado (masculino
feminino)

SEGURADO_DATA_NASC

Data de nascimento do segurad

[®)

SEGURADO_MORADA

Morada do segurado

ID_SEGURADO_CPOSTAL

Cddigo postal da morada do
segurado

SEGURADO_COD_POSTAL

Freguesia da morada do segurg

ndo

SEGURADO_CONCELHO

Concelho da morada do segura

do

SEGURADO_PAIS

Pais do segurado

CONDUTOR_VEIC_SEGURO_SEXO

Género do condutor (masculino g
feminino

u

CONDUTOR_VEIC_SEGURO_DATA_NASC

Data de nascimento do condutor
veiculo seguro

do

CONDUTOR_VEIC_SEGURO_MORADA

Morada do condutor do veiculo
seguro

ID_CONDUTOR_VEIC_SEGURO_CPOSTAI

Cddigo postal da morada do
_condutor do veiculo seguro

CONDUTOR_VEIC_SEGURO_COD_POSTA

Freguesia da morada do conduta
Ho veiculo seguro

-

CONDUTOR_VEIC_SEGURO_CONCELHO

do veiculo seguro

Concelho da morada do condutor
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CONDUTOR_VEIC_SEGURO_PAIS

Pais do condutor do veiselguro

LESADO_SEXO

LESADO_DATA_NASC

Data de nascimento do sinistrad

LESADO_MORADA

Morada do sinistrado

ID_LESADO_CPOSTAL

Caodigo postal da morada do
sinistrado

LESADO_COD_POSTAL

Freguesias da morada do sinist

LESADO_CONCELHO

LESADO_PAIS

Pais do condutor do sinistrado

CONDUTOR_VEIC_LESADO_SEXO

Género do condutor do condutor
veiculo terceiro (masculino ou
feminino)

CONDUTOR_VEIC_LESADO_DATA_NASC

Data de nascimento do condutor
veiculo terceiro

CONDUTOR_VEIC_LESADO_MORADA

Morada do condutor do veiculo
terceiro

ID_CONDUTOR_VEIC_LESADO_CPOSTAL|

Cddigo postal da morada do
condutor do veiculo terceiro

CONDUTOR_VEIC_LESADO_COD_POSTA

Lldo veiculo terceiro

CONDUTOR_VEIC_LESADO_PAIS

Pais do condutor do veiczgguro

Indica se no final da regularizac¢d
0 processo tem, ou nao, de ser
reembolsados a Companhia de
Seguro.

A situacdo pode ser de 7 tipos:
- A (anulado);

- C (Contencioso);

- F (Fechado);

- P (Pendente);
- R (Recusado);

Género do condutor do sinistrado

[®)

- N (sem motivo para reembolso);

rado
Concelho da morada do sinistragdo

do

do

Freguesias da morada do condutor

O

REEMBOLSO

- S (Ha motivo para reembolso).
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MOTIVO_REEMB

Motivo pelo qual um processo

segue para reembolso. Existem 1

motivo:

- Abandono;

- Alcoolemia,;

- Apdlice anulada;

- Carga mal acondicionada;

- Condutor sem carta de conducg
- Dolo;

- Factura Hospitalar;

- Fraude;

- Franquia;

- Franquia em RC;

- Inspeccéo periddica;

- Penalidade DL 83/2006 n°3 ArtS
- Reembolso cobertura CRT;

- Responsabilidade terceiros;

- Roubo;

- Seguro de Garagista Art® 7 DL
291/2007;

- Sem seguro.

8

10,

2;

CATEGORIA_SINISTRADO

E definida em funcdo do local on
o sinistrado se encontrava quand
sofreu o acidente, tem 10
classificacbes possiveis:

- Passageiro de transporte publico;

- Peéo;

- Condutor veiculo seguro em
viatura de 2 rodas;

- Condutor do veiculo seguro
noutro tipo de viatura;

- Passageiro veiculo seguro em
viatura de 2 rodas;

- Passageiro veiculo seguro nout
tipo de viatura;

- Condutor do veiculo terceiro enj
viatura de 2 rodas;

- Condutor do veiculo terceiro
noutro tipo de viatura;

- Passageiro veiculo terceiro em
viatura de 2 rodas;

- Passageiro veiculo terceiro nou
tipo de viatura.

e

ro

ro
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SITUACAO_CLINICA

Tipo de consolidacdo das lesdes
ferido apés regularizagdo. Séo
classificadas em 9 tipos:

- Alta por abandono;

- Assisténcia Hospitalar;

- Curado sem desvalorizagao;

- Desconhecido;

do

- Incapacidade permanente parcigl;

- Incapacidade Temporario
Absoluta;

- Incapacidade Temporaria Parcial;

- Morte;
- Sem Incapacidade.

CATEGORIA_VIATURA

Tipo da viatura sinistrada, sao
agrupados em 12 tipos:

- Ciclomotor;

- Galera;

- Jeep;

- Ligeiro Comercial
Deriv.Turismo;

- Ligeiro comercial;

- Ligeiro Passageiros;

- Motociclo;

- Pesado Especial;

- Pesado de mercadorias;
- Pesado Passageiros;

- Taxi.

MARCA

Marca da viatura segura

ANO_CONSTRUCAO

Ano de construcéo da viatura
segura

CILINDRADA

Cilindrada da viatura segura

Fonte: Elaboracao prépria
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Anexo B — Sintaxe e Outputs do R-Project referenta estimagédo dos modelos

» Regressao Logistica na perspectiva do condutor.{#igd

> Dados <-
read.table("c://Sandra/Novo_Modelo_Final/Tbl_Dadosk VBOO0O0_ Modelos.txt",
header=T, sep=";")

> mod.M1 <- glm (Condutor_c_s_Acidentes ~ Idaddomem + LigeiroPassageiros +
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regitemily=binomial, data = Dados)
> summary(mod.M1)

Call:
glm(formula = Condutor_c_s_Acidentes ~ Idade + Home m + LigeiroPassageiros +
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regia 0, family = binomial,

data = Dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.1145 -0.6810 -0.5283 -0.3072 3.2077

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr >)zl)

(Intercept) -0.9494352 0.0877529 -10.819 < 2e-16 ***
Idade -0.0130412 0.0008743 -14.915 < 2e-16 ***
Homem 0.1673106 0.0283044 5.911 3. 40e-09 ***
LigeiroPassageiros 0.7207479 0.0735923 9.794 < 2e-16 ***
LigeiroComercial 0.8605006 0.0799807 10.759 < 2e-16 ***
Motas -0.7672160 0.1037539 -7.395 1. 42e-13 ***
IdadeVeiculo -0.0772720 0.0020167 -38.316 < 2e-16 ***
Regiao 0.1464502 0.0279615 5.238 1. 63e-07 ***
Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 ** 0.05 . 0171
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 45983 on 49999 degrees of free dom
Residual deviance: 42959 on 49992 degrees of free dom
AIC: 42975

Number of Fisher Scoring iterations: 5

> mod.M1Reduzido <- gim (Condutor_c_s_Acidentes fatily=binomial, data =
Dados)
> summary(mod.M1Reduzido)

Call:
glm(formula = Condutor_c_s_Acidentes ~ 1, family = binomial,
data = Dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.6154 -0.6154 -0.6154 -0.6154 1.8748
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.56801 0.01184 -132.5 <2e-16 ** *

Signif. codes: 0 “***" 0.001 ** 0.01 * 0.05 *. 011
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(Dispersion parameter for binomial family taken to
Null deviance: 45983 on 49999 degrees of free
Residual deviance: 45983 on 49999 degrees of free

AIC: 45985

Number of Fisher Scoring iterations: 3

be 1)

dom
dom

> anova(mod.M1Reduzido,mod.M1, test = "Chisq")

Analysis of Deviance Table

Model 1: Condutor_c_s_Acidentes ~ 1
Model 2: Condutor_c_s_Acidentes ~ Idade + Homem + L
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regia
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 49999 45983
2 49992 42959 7 3024.3 <2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***' 0.001 ** 0.01 *' 0.05 *.

> exp(coef(mod.M1))

(Intercept) Idade
0.3869595 0.9870434 11
LigeiroComercial Motas IdadeVei

2.3643440 0.4643039 0.925

> exp(confint.default(mod.M1))

25% 97.5%
(Intercept) 0.3258142 0.4595798
Idade 0.9853534 0.9887364
Homem 1.1183283 1.2495533
LigeiroPassageiros 1.7798154 2.3749731
LigeiroComercial 2.0213008 2.7656065

Motas 0.3788671 0.5690073
IdadeVeiculo 0.9219865 0.9293040
Regiao 1.0959775 1.2229350

igeiroPassageiros +
o}

011

Homem LigeiroPassageiros
821213 2.0559702

culo Regiao
6380 1.1577173

> pi.hat = predict.gim(mod.M1,data.frame ( Idadé2=, Homem =0,

LigeiroPassageiros =1, LigeiroComercial = 0, td4o= 0, IdadeVeiculo = 15,

Regiao = 0), type = "response", se.fit = TRUE)

> pi.hat$fit

1
0.1000811

> |.hat = predict.gim(mod.M1,data.frame ( Idade2= 6lomem =0 ,

LigeiroPassageiros =1, LigeiroComercial = 0, td4o= 0, IdadeVeiculo = 15,

Regiao = 0) ,se.fit = TRUE)

> ci = c(l.hat$fit - 1.96*|.hat$se.fit,|.hat$fit £.96*.hat$se.fit)
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> exp(ci)/(1+exp(ci))

1 1
0.0943555 0.1061134

* Regressao de Poisson (mod.M2)

> mod.M2 <- gim (Condutor_n_Acidentes ~ Idade + ldam+ LigeiroPassageiros +
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regitemily= poisson, data = Dados)

> summary(mod.M2)

Call:

glm(formula = Condutor_n_Acidentes ~ Idade + Homem
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regia
data = Dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.1256 -0.6913 -0.5469 -0.3317 4.3351

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr
(Intercept) -1.1551245 0.0749149 -15.419 <
Idade -0.0097691 0.0007117 -13.727 <
Homem 0.1261087 0.0229106 5.504 3.
LigeiroPassageiros 0.6324089 0.0640950 9.867 <
LigeiroComercial 0.7480858 0.0689580 10.848 <

Motas -0.7122297 0.0925822 -7.693 1.
IdadeVeiculo -0.0663628 0.0016600 -39.978 <
Regiao 0.1159833 0.0224392 5.169 2.

Signif. codes: 0 “***' 0.001 **' 0.01 *’ 0.05 *.
(Dispersion parameter for poisson family taken to b

Null deviance: 37089 on 49999 degrees of free
Residual deviance: 33923 on 49992 degrees of free
AIC: 52099

Number of Fisher Scoring iterations: 6

> mod.M2Reduzido <- glm (Condutor_n_Acidentes faiily= poisson, data = Dados)

> summary(mod.M2Reduzido)

Call:
glm(formula = Condutor_n_Acidentes ~ 1, family = po

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.6389 -0.6389 -0.6389 -0.6389 4.7322

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.589145 0.009899 -160.5 <2e-16 *

Signif. codes: 0 “***' 0.001 ** 0.01 * 0.05 *.

+ LigeiroPassageiros +
o, family = poisson,

(>[z)
2e-16 ***
2e-16 ***

70e-08 ***
2e-16 ***
2e-16 ***

44e-14 *+*
2e-16 ***
36e-07 ***

011
el)

dom
dom

isson, data = Dados)

*%

011
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(Dispersion parameter for poisson family taken to b el)

Null deviance: 37089 on 49999 degrees of free dom
Residual deviance: 37089 on 49999 degrees of free dom
AIC: 55251

Number of Fisher Scoring iterations: 6

> anova(mod.M2Reduzido,mod.M2, test = "Chisq")

Analysis of Deviance Table

Model 1: Condutor_n_Acidentes ~ 1
Model 2: Condutor_n_Acidentes ~ Idade + Homem + Lig eiroPassageiros + LigeiroComercial +
Motas + IdadeVeiculo + Regiao
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 49999 37089
2 49992 33923 7 3166.2 <2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ** 0.01 *' 0.05 *. 011

> exp(coef(mod.M2))

(Intercept) Idade Homem LigeiroPassageiros
0.3150183 0.9902785 1.13 44055 1.8821390
LigeiroComercial Motas IdadeV eiculo Regiao
2.1129515 0.4905492 0.93 57913 1.1229771

> exp(confint.default(mod.M2))

25% 97.5%
(Intercept) 0.2719995 0.3648409
Idade 0.9888981 0.9916608
Homem 1.0845929 1.1865059
LigeiroPassageiros 1.6599459 2.1340739
LigeiroComercial 1.8458327 2.4187262

Motas 0.4091443 0.5881508
IdadeVeiculo 0.9327517 0.9388409
Regiao 1.0746589 1.1734678

> pi.hat = predict.gim(mod.M2,data.frame ( Idad20=, Homem =1,
LigeiroPassageiros =0, LigeiroComercial = 1, td4o= 0, IdadeVeiculo =1, Regiao
=1), type = "response”, se.fit = TRUE)

> pi.hat$fit

1
0.6526652

> |.hat = predict.gim(mod.M2, data.frame ( Idad20=, Homem =1,
LigeiroPassageiros =0, LigeiroComercial = 1, td4o= 0, IdadeVeiculo =1, Regiao
=1) ,se.fit= TRUE)

> ci = c(l.hat$fit - 1.96*|.hat$se.fit,|.hat$fit £.96*.hat$se.fit)

> exp(ci)/(1+exp(ci))

1 1
0.3756543 0.4145112
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* Regressao Binomial Negativa (mod.M3)

> mod.M3 <- zelig (Condutor_n_Acidentes ~ Idadeomnmem + LigeiroPassageiros +
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regiamdel = "negbin”, data = Dados)

How to cite this model in Zelig:

Kosuke Imai, Gary King, and Oliva Lau. 2007. "negbi
Event Count Dependent Variables" in Kosuke Imai, Ga
Everyone's Statistical Software," http://gking.harv

> summary(mod.M3)

Call:

zelig(formula = Condutor_n_Acidentes ~ Idade + Home
LigeiroComercial + Motas + IdadeVeiculo + Regia
data = Dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.0671 -0.6764 -0.5394 -0.3299 3.8412

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr
(Intercept) -1.1492583 0.0771682 -14.893 <
Idade -0.0098456 0.0007451 -13.213 <
Homem 0.1275535 0.0240412 5.306 1.
LigeiroPassageiros 0.6289229 0.0655654 9.592 <
LigeiroComercial 0.7426851 0.0707946 10.491 <

Motas -0.7207526 0.0943113 -7.642 2.
IdadeVeiculo -0.0663430 0.0017270 -38.416 <
Regiao 0.1173650 0.0236060 4.972 6.

Signif. codes: 0 “***' 0.001 **' 0.01 *’ 0.05 ‘.
(Dispersion parameter for Negative Binomial(2.6191)
Null deviance: 33385 on 49999 degrees of free
Residual deviance: 30434 on 49992 degrees of free

AIC: 51939
Number of Fisher Scoring iterations: 1
Theta: 2.619
Std. Err.: 0.242

2 x log-likelihood: -51920.656

n: Negative Binomial Regression for
ry King, and Olivia Lau, "Zelig:
ard.edu/zelig

m + LigeiroPassageiros +
0, model = "neghin",

(>[2l)
2e-16 ***
2e-16 ***
12e-07 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
13e-14 ***
2e-16 ***
63e-07 ***

0171
family taken to be 1)

dom
dom

> mod.M3Reduzido <- zelig (Condutor_n_Acidente4,~model = "negbin”, data =

Dados)
> summary(mod.M3Reduzido)

Call:
zelig(formula = Condutor_n_Acidentes ~ 1, model ="

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.6154 -0.6154 -0.6154 -0.6154 3.7225

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.58915 0.01066 -149.1 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “***' 0.001 ** 0.01 * 0.05 *.

negbin“, data = Dados)
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(Dispersion parameter for Negative Binomial(1.2771) family taken to be 1)

Null deviance: 30571 on 49999 degrees of free dom
Residual deviance: 30571 on 49999 degrees of free dom
AIC: 54783

Number of Fisher Scoring iterations: 1

Theta: 1.2771
Std. Err.: 0.0760

2 x log-likelihood: -54778.9210

> anova(mod.M3Reduzido,mod.M3, test = "Chisq")

Likelihood ratio tests of Negative Binomial Models
Response: Condutor_n_Acidentes

Model theta Resid.  df 2 x log -lik. Test df LR stat. Pr(Chi)
11 1.277135 49999 -54778 .92
2 ldade ... Regiao 2.619117 49992 -51920 66 1lvs2 7 2858.265 O

> exp(coef(mod.M3))

(Intercept) Idade Homem LigeiroPassageiros
0.3168717 0.9902027 1.13 60456 1.8755893
LigeiroComercial Motas IdadeVe iculo Regiao
2.1015708 0.4863861 0. 9358099 1.1245298

> exp(confint.default(mod.M3))
25% 97.5%

(Intercept) 0.2723942 0.3686117

Idade 0.9887577 0.9916499

Homem 1.0837568 1.1908573

LigeiroPassageiros 1.6494091 2.1327850

LigeiroComercial 1.8292943 2.4143735

Motas 0.4042995 0.5851390
IdadeVeiculo 0.9326477 0.9389828
Regiao 1.0736865 1.1777807

> pi.hat = predict.gim(mod.M3,data.frame ( Idadé4= Homem =0,

LigeiroPassageiros =0, LigeiroComercial = 0, tddo= 1, IdadeVeiculo = 0,

=1), type = "response”, se.fit = TRUE)

> pi.hat$fit
1

0.1123819

> |.hat = predict.gim(mod.M3, data.frame ( Idadé4=, Homem =0,

LigeiroPassageiros =0, LigeiroComercial = 0, tddo= 1, IdadeVeiculo = 0,

=1) ,se.fit = TRUE)

> ci = ¢(l.hat$fit - 1.96*|.hat$se.fit,|.hat$fit +.96*|.hat$se.fit)

Regiao

Regiao
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> exp(ci)/(1+exp(ci))
1 1

0.08841155 0.11521763

* Regressao Logistica na perspectiva do acidente. (iddd

> mod.M4<- glm (Gravidade ~ Idade + IdadeQuadradiotnem + Motas +
IdadeVeiculo + Regiao + alcoolemia + SegundaFeifarcaFeira + QuartaFeira +
QuintaFeira + SextaFeira + Sabado + seis_doze & dezoito + dezoito_vintequatro ,
family=binomial, data = Dados)

> summary(mod.M4)

Call:

glm(formula = Gravidade ~ Idade + IdadeQuadrado + H omem + Motas +
IdadeVeiculo + Regiao + alcoolemia + SegundaFei ra + TercaFeira +
QuartaFeira + QuintaFeira + SextaFeira + Sabado + seis_doze +
doze_dezoito + dezoito_vintequatro, family = bi nomial, data = Dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8507 -0.4704 -0.4118 -0.3575 2.5661

Coefficients:
Estimate Std. Error z value P r>|z))

(Intercept) -1.0533029 0.3549646 -2.967 0.00300 **
Idade -0.0292536 0.0137691 -2.125 0.03362 *
IdadeQuadrado 0.0003071 0.0001393 2.205 0.02745 *
Homem -0.0319825 0.0866302 -0.369 0.71199
Motas 1.2430034 0.1713149 7.256 4 .00e-13 ***
IdadeVeiculo 0.0113672 0.0061005 1.863 0.06242 .
Regiao -0.2855491 0.0889337 -3.211 0.00132 **
alcoolemia 2.5934500 0.4549254 5.7011 .19e-08 ***
SegundaFeira -0.4315032 0.1323292 -3.261 0.00111 **
TercaFeira -0.6414045 0.1449580 -4.4259 .65e-06 ***
QuartaFeira -0.3541918 0.1363235 -2.598 0.00937 **
QuintaFeira -0.3657644 0.1366376 -2.677 0.00743 **
SextaFeira -0.4320631 0.1351391 -3.197 0.00139 **
Sabado -0.3050334 0.1416950 -2.153 0.03134 *
seis_doze -0.6191665 0.1231873 -5.026 5 .00e-07 ***
doze_dezoito -0.2434966 0.1169510 -2.082 0.03734 *
dezoito_vintequatro 0.0685761 0.1262254 0.543 0.58694
Signif. codes: 0 “***' 0.001 **' 0.01 ** 0.05 ‘. 0171
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 5414.0 on 8624 degrees of free dom
Residual deviance: 5234.9 on 8608 degrees of free dom
AIC: 5268.9

Number of Fisher Scoring iterations: 5

> mod.M4Reduzido <- gim (Gravidade ~ 1 , family=dmmal, data = Dados)

> summary(mod.M4Reduzido)
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Call:
glm(formula = Gravidade ~ 1, family = binomial, dat

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.4467 -0.4467 -0.4467 -0.4467 2.1700
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -2.25456 0.03673 -61.38 <2e-16 **
Signif. codes: 0 “***' 0.001 **' 0.01 *’ 0.05 ‘.
(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 5414 on 8624 degrees of freedo
Residual deviance: 5414 on 8624 degrees of freedo
AIC: 5416

Number of Fisher Scoring iterations: 5

>anova(mod.M4,mod.M4,test= "Chisq")

Analysis of Deviance Table

Model 1: Gravidade ~ Idade + IdadeQuadrado + Homem
Regiao + alcoolemia + SegundaFeira + TercaFeira
QuintaFeira + SextaFeira + Sabado + seis_doze +
dezoito_vintequatro

Model 2: Gravidade ~ 1

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 8608 5234.9

2 8624 5414.0-16 -179.16 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***' 0.001 ** 0.01 * 0.05 *.

> exp(coef(mod.M4))

(Intercept) Idade IdadeQuadrado
0.3487839 0.9711701 1.0003071
Motas IdadeVeiculo Regiao
3.4660075 1.0114321 0.7516014
alcoolemia SegundaFeira TercaFeira
13.3758381 0.6495320 0.5265524
QuintaFeira SextaFeira Sabado
0.6936662 0.6491684 0.7370987

seis_doze doze_dezoito dezoito_vintequatro
0.5383930 0.7838822 1.0709821

> exp(confint.default(mod.M4))

25% 975%
(Intercept) 0.1739442 0.6993632

Idade 0.9453117 0.9977359
IdadeQuadrado 1.0000341 1.0005802
Homem 0.8172792 1.1477570
Motas 2.4774563 4.8490090
IdadeVeiculo 0.9994107 1.0235981
Regiao 0.6313746 0.8947219

alcoolemia 5.4838787 32.6252742
SegundaFeira 0.5011430 0.8418591
TercaFeira 0.3963265 0.6995681
QuartaFeira 0.5372021 0.9166746
QuintaFeira 0.5306943 0.9066855

a = Dados)

011

be 1)

33

+ Motas + IdadeVeiculo +
+ QuartaFeira +
doze_dezoito +

011

Homem
0.9685236

QuartaFeira
0.7017404
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SextaFeira 0.4981118 0.8460343
Sabado 0.5583605 0.9730534
seis_doze 0.4229044 0.6854198
doze_dezoito 0.6233069 0.9858246
dezoito_vintequatro 0.8362555 1.3715936

> pi.hat = predict.gim(mod.M4,data.frame(ldade 48@deQuadrado = 900, Homem =
1, Motas =1, IdadeVeiculo = 3, Regiao = 1, alenva = 0, SegundaFeira = 0,
TercaFeira = 1, QuartaFeira = 0, QuintaFeira = Qteh®ira = 0, Sabado = 0, seis_doze
=1, doze_dezoito = 0, dezoito_vintequatro =t9pe = "response”, se.fit = TRUE)

> pi.hat$fit

1
0.1239519

> |.hat = predict.gim(mod.M4,data.frame(ldade Z8@deQuadrado = 900, Homem =1,
Motas = 1, IdadeVeiculo = 3, Regiao = 1, alcookem, SegundaFeira = 0,
TercaFeira = 1, QuartaFeira = 0, QuintaFeira = Qtéh®ira = 0, Sabado = 0, seis_doze
=1, doze_dezoito = 0, dezoito_vintequatro =$e)fit = TRUE)

> ci = ¢(l.hat$fit - 1.96*.hat$se.fit,|.hat$fit +.96*|.hat$se.fit)

> exp(ci)/(1+exp(ci))

1 1
0.08377704 0.17961560
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