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RESUMO

A seguradora que possui um controle eficaz dos riscos oferecidos por parte de seus
segurados pode evitar transtornos do tipo faléncia e perda de lucratividade. O
objetivo da pesquisa foi identificar as variaveis que definem o risco associado aos
futuros compradores, possibilitando classifica-los em um de dois grupos, o sinistrado
e 0 nao sinistrado, em funcdo de probabilidades definidas por um modelo
multivariado. Para tanto, foram consideradas questbes (variaveis) existentes no
questionario de avaliagdo de risco das seguradoras e outras eleitas por corretores
experientes. Para alcangar o objetivo, utilizou-se na analise a técnica estatistica
multivariada, conhecida como Analise Discriminante, com a finalidade de segregar
os individuos em um dos dois grupos. Uma funcdo discriminante foi construida a
partir das variaveis independentes, associadas aos riscos, e da variavel dependente,
que abrange os dois grupos. Outros resultados como a estimagdo da regra de
classificagao, avaliagao da qualidade de ajuste da regra de discriminacao, estimacao
da probabilidade global de acertos e os testes relacionados com os pressupostos da
analise discriminante foram apresentados. A amostra consultada foi composta por
2.000 segurados atendidos pela corretora, divididos em dois grupos: o primeiro
composto por individuos sem sinistro; e o segundo com 0s que possuem uma ou
mais ocorréncias. O modelo possibilitou classificar os individuos pelos dois grupos,
sendo que na amostra de desenvolvimento e de teste a classificacdo representou
69% de acerto. A separagédo se fez através de variaveis com graus maiores de
importancia. Foram eleitas: poténcia do carro, tempo de seguro, bonus tempo, uso
de estacionamento e atividades profissionais definidas pelos cargos ocupados pelos
clientes. Tais variaveis podem ser consideradas altamente discriminadoras, com
base no coeficiente de contribuicdo para a discriminagao. Este trabalho apresentou
resultados que contrapéem o senso comum vigente no mercado segurador, no qual
os técnicos tém por pratica afirmar que o sexo e a idade determinam se um individuo
terd menor ou maior quantidade de sinistros. Esperava-se que os coeficientes
dessas duas variaveis fossem mais relevantes para o modelo, visto que o maior

percentual de sinistros aponta para o sexo masculino.

Palavras chave: Sinistralidade, seguro de automével, analise discriminante.



ABSTRACT

The insurer that has an effective control of the risks involved by the insureds can
avoid issues such as bankruptcy and loss of profitability. The purpose of the research
was to identify the varieties that define the risk associated with future buyers,
enabling classify them into one of two groups, the claimed and the unclaimed, based
in probabilities defined by a multivariate model. Therefore, were questions
considered (variables) existing on the risk evaluation of the insurers questionnaire
and others nominated by the expert brokers of the insurers. To achieve the objective,
was used in the analyses, the multivariate statistical technique, known as
Discriminant Analyses, in order to segregate the individual into one of two groups. A
discriminant function was constructed from the independent variables, associated to
the risks, and from the dependent variable, which covers the two groups. Other
results as estimation of the classification rule, evaluation of the quality of the
discrimination rule settings, estimation of the overall probability of correct answers
and tests related to the assumptions of discriminant analysis were presented. The
studied sample was consisted of 2,000 insured served by the broker, divided into two
groups: the first composed of individuals without claims; and the second with those
who has one or more claims. The model enabled to classify individuals by the two
groups, wherein in the development sample and test the classification represented
69% accuracy. The separation was carried out by variables with higher importance
degrees. Were elected: car power, time of insurance, bonus, parking lot use, and
professional activities defined by the insured occupation. Such variables can be
considered highly discriminating, based on the contribution coefficient for the
discrimination. This work has presented results that contradict the common sense in
the insurance market, in which technicians say that sex and age determine whether
an individual will have more or less quantity of claims. It was expected that the
coefficients of these two variables were more relevant to the model, since the highest
percentage of claims points to the males.

Keywords: Accidents, auto insurance, discriminant analysis.
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1. INTRODUGAO

As pessoas estdo sempre procurando caminhos que as conduzam a um
modelo de vida onde os momentos de sucesso, felicidade e alegria superem, de
modo significativo, aqueles de tristeza, sofrimento e dor. De qualquer forma
problemas como desemprego, violéncia, saude e outros estdo na trajetoria das
pessoas e devem ser enfrentados. Para Gilberto (2010) sdo eventos aleatérios que
chegam de surpresa e causam transtornos, ndo somente aos diretamente atingidos
como também aos familiares, gerando, entre outros resultados, custos muitas vezes
nao programados.

Felizmente algumas potenciais ocorréncias podem ser, no minimo, amenizadas
com prevengdes planejadas. Dentre elas destacam-se os programas de seguros,
tais como seguro de vida, saude, residencial, empresarial e de automével - o qual
oferece variados modos de cobertura, destacando danos por colisdo, incéndio,
roubo e contra prejuizos a terceiros. No caso dos veiculos, os custos ficam na
dependéncia de variaveis tais como, idade e modelo do veiculo, itens de seguranca,
regiao mais frequente de uso do automotor, montantes das coberturas e
caracteristicas ligadas diretamente ao condutor, dentre elas idade, sexo e
envolvimento em ocorréncias que geraram acidentes (SILVA, 2007).

O mercado de seguros surgiu por volta do século XIX, em um periodo de
grandes mudancas, que apontava grandes evidéncias de crescimento da economia,
com o aumento dos postos de trabalho e de uma maior geracdo de renda; efeitos
determinantes e mais positivos de um cenario progressista, seguindo em linha com a
maior procura por seguros (PEREIRA, 2004).

Por volta de 1939 criou-se um efetivo Mercado Segurador Nacional, explica
Bernstein (1997), o que fez crescer consideravelmente o numero de seguradoras
nacionais e obrigou as estrangeiras a se organizarem de acordo com as leis
brasileiras.

No seguro de automodvel o contrato envolve, para a sua formagéao, a existéncia
do segurado, o qual € representado por um corretor de seguros legalmente
habilitado e a seguradora. Envolve ainda, o objeto do seguro, o prémio que € pago
pelo segurado e a indenizacdo devida paga pela seguradora em caso de sinistros
(acidentes). Segundo a Susep (2014) o segurado podera ser toda pessoa fisica ou

juridica que contratar um seguro, transferindo para uma seguradora por meio de
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uma corretora ou ndo, o risco de um possivel evento atingir seu(s) bem(s) de
interesse, para tanto se faz um pagamento ao segurador (valor pago pelo segurado,
denominado de prémio).

Esse prémio é estimado em funcdo da mutualidade dos riscos e do
comportamento historico do segurado em vista do seu envolvimento em ocorréncias,
as quais geram sinistros que representam a consumacdo dos riscos. Segundo
Bernstein (1997) o risco esta associado ao desconhecimento do futuro em vista dos
possiveis acontecimentos, porém a sociedade vem estudando e aprendendo a lidar
com ele, desenvolvendo, para tanto, métodos que, em conjunto com técnicas
estatisticas, possibilitam procedimentos para gerencia-lo. Portanto o seguro existe
como forma de prevenir riscos indesejaveis, possiveis e incertos, em vista das
circunstancias da vida. E uma forma de ressarcimento dos efeitos de eventos
casuais por meio de um fundo constituido pelo grupo de segurados a partir de leis
da estatistica, tal como a Lei dos Grandes Numeros enunciada por Bernoulli
(MEYER, 1983).

Evidente que esses métodos devem levar as formulagbes equilibradas que
garantam a “sobrevivéncia” da seguradora e ndo onerem de forma significativa o
segurado. Importante neste sistema é o relato histérico dos riscos envolvidos. Isto €,
quando fatos mudam a frequéncia desses riscos, custos adicionais podem ocorrer
no valor do prémio. Exemplificando: para o caso de veiculos, cidades ou regioes
onde a frequéncia de roubos é maior e/ou o sistema viario leva a chances maiores
de acidentes, as seguradoras tendem a oferecer seguros com prémios maiores
(PAUZEIRO, 2007).

Para Ribeiro (2008) e Ramos (2010), em seus estudos ¢é identificado que a
maioria dos acidentes de transitos envolve jovens de 18 a 24 anos. O que sugere
que esta faixa etaria seja entendida como mais propensa a ter sinistros.

Em relacao especificamente ao condutor, seu perfil também é um componente
importante no valor que despendera para adquirir o seguro. Quando se fala em
informacdes pessoais e outras, deve-se entender que, no ato da contratacéo, o
cliente devera escolher entre um contrato que tenha ou nao clausula de perfil -
formulario onde se preenche as informacgdes pessoais e outras do condutor principal
(que nao foi o solicitante do contrato, mas que representa quem mais utiliza o

veiculo) para calculo do risco e seu respectivo prémio.
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Em resumo, Silva (2008) relata que o entendimento e a convivéncia com o
risco foi 0 que originou a industria de seguros.

O contrato de seguros de automével, assim como os demais contratos, por lei
devem conter informagdes veridicas, para que tais dados pessoais e outros sejam
passiveis de analise e dedugdes corretas. Desta forma, entende-se que em seguros,
quando houver dados invalidos a seguradora podera negar a indenizagcéo e
atendimento ao segurado (OLIVEIRA, 2005).

Para se classificar o individuo alocando-o entre os sinistrados e nao sinistrados
pode-se utilizar as técnicas estatisticas como as descritivas e probabilisticas
acompanhadas de outras mais sofisticadas como os Testes comparativos e a
Analise Discriminante (AD). Mingoti (2005) define AD como uma técnica multivariada
para a classificacdo de elementos de uma amostra ou populagdo em categorias. No
caso deste trabalho duas categorias (grupos) séo definidas: dos condutores
sinistrados e nao sinistrados que compdem a variavel dependente. A classificacao é
feita através da identificagdo das variaveis explicativas que possibilitam a
segregacao dos segurados pesquisados e dos futuros compradores de seguro
automdével, permitindo uma analise por parte da seguradora que possibilite gerenciar

prémios em funcao do perfil do cliente.

1.1PROBLEMA DA PESQUISA

A classificagado de um individuo, ou seja, a identificagédo da propensao para um
sinistro (acidente) baseia-se nas informagdes recolhidas no ato da assinatura do
contrato, momento em que o questionario de avaliacdo de risco (QAR - Anexo 1) é
preenchido. Com base no perfil do segurado, como que uma seguradora pode
identificar as variaveis que mais influenciam no sinistro e separar os individuos entre
0s grupos sinistrado ou nao sinistrado?

Este trabalho tem a finalidade de construir um modelo estatistico que permita
identificar as variaveis que possibilitam definir o risco associado aos segurados
estudados e aos futuros compradores de seguros, evitando possivelmente o

desequilibrio financeiro das seguradoras.
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1.20BJETIVOS

Objetivo Geral

Desenvolver um estudo por meio de um rol de informagbes sobre as

caracteristicas pessoais dos compradores de seguro de automovel de uma corretora
da cidade de Bauru, a fim de identificar as variaveis que possibilitam a segregacéo
dos segurados pesquisados e dos futuros compradores de seguro de automovel,
permitindo a classificagdo desses potenciais/segurados nos grupos sinistrados e nao

sinistrados.

Objetivos Especificos

e Descrever as variaveis presentes nos questionarios de avaliagdo de risco (QAR).

e Estratificar os dados em dois conjuntos, sendo um para a construgdo da fungao
discriminante simples e outro para o teste desta funcao.

e Aplicar a Analise Discriminante determinando uma funcéo discriminante

¢ |dentificar quais as caracteristicas (variaveis) que melhor discriminam os grupos.

1.3JUSTIFICATIVA

“Os seguros s&o uma pedra basilar na vida moderna. Sem seguros, segmentos
da nossa sociedade e economia nao funcionariam” (Insurance, 2012, p. 3). Partindo
desta afirmacao pode-se acrescentar que o grau de importancia do seguro aumenta
conforme a sociedade evolui em tecnologia e informacdo. Em geral, a industria
seguradora, desde o século XIX, tem proporcionado a sociedade e a economia um
melhor grau de segurancga, minimizando riscos e incertezas (Gilberto, 2010).

Portanto, para uma seguradora € importante uma correta avaliagdo do risco
oferecido pelo potencial segurado, sob a pena de perda de recursos resultando em
um mau funcionamento do mercado como um todo. Observa-se que, pela
experiéncia prévia da autora, as seguradoras tém critérios distintos para analise do
risco do condutor, porém todas utilizam as mesmas variaveis com ponderacdes
diferenciadas. Neste contexto, a relevancia desse estudo esta na apresentacdo de
uma proposta de modelo que identifique as variaveis e possibilite a determinacéo do

risco associado aos segurados da amostra e dos futuros compradores de seguros.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Este trabalho esta estruturado conforme sequéncia mostrada na Figura 01:

Figura 01: Estrutura da dissertagao
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Fonte: Elaborada pela autora

No capitulo 1, a Introdugdo apresenta um texto breve sobre o tema da
dissertacao, identificagdo do problema, objetivos a alcangar e a justificativa de sua
escolha.

O capitulo 2 trata da revisdo bibliografica, apresentando os conceitos de
sinistralidade, seguro de automdvel, analise discriminante. O capitulo 3 descreve a
metodologia de pesquisa. No 4° sdao apresentados os resultados obtidos e

discussoes. Por fim, o capitulo 5 apresenta as consideragoes finais.



19

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta, através da revisdo bibliografica, os principais
fundamentos necessarios para o estudo dos elementos que serdo abordados nesta
pesquisa como: historia, termos técnicos de seguros, riscos e incertezas e analise
discriminante. Os artigos deste capitulo foram pesquisados a fim de se compreender
e interpretar producdes feitas anteriormente, com o uso da analise multivariada
dentro e fora do ramo de seguros, visto o0 baixo numero de trabalhos académicos
com este tema, a fim de melhorar e propor novas estratégias de segregacédo de

perfis de segurados.

2.1REFERENCIAL TEORICO BASICO

Esta sessao traz o referencial tedrico basico sobre topicos relativos ao seguro

de automovel; perfil do segurado, sinistros e previsdo e Analise Discriminante.

2.1.1 A histéria do seguro no Brasil

Martins (2005) cita que o termo seguro vem do latim e que significa livre de
angustia, sem inquietacdo. O nascimento do seguro acompanha a histéria da
humanidade, que desde o principio da civilizagdo, de certa forma, ja se protegia
contra o perigo, do medo dos acontecimentos imprevisiveis e da perda de seus bens
materiais.

Segundo Ribeiro (1994) desde o inicio da civilizagdo os povos ja se protegiam
contra eventos futuros, como naufragios. Para tanto, evitavam incluir uma
mercadoria em uma unica embarcacdo. E, ao passo que os trabalhadores de
grandes obras trabalhavam em conjunto, constituiam a chamada Caixa de Auxilio
Mutua para socorrer e auxiliar seus familiares em caso de acidentes. Funcionava
como uma arrecadacao em dinheiro para o usufruto de seus familiares em casos de
sinistros.

O mercado de seguros surgiu por volta do século XIX, em um periodo de
grandes mudancas, que apontava grandes evidéncias de crescimento da economia,

com o aumento dos postos de trabalho e de uma maior geragdo de renda, efeitos



20

determinantes e mais positivos de um cenario progressista, seguindo em linha com a
maior procura por seguros (PEREIRA, 2004).

Para Bernstein (1997) a atividade de seguros chegou junto com a abertura dos
portos ao comeércio internacional, isso por volta de 1808. Nesta mesma época, surgiu
a primeira sociedade de seguros chamada de "Companhia de Seguros BOA-FE",
tendo por objetivo operar no setor maritimo.

Em meados de 1850, segundo Galiza (2000) a atividade seguradora deixou de
ser coordenada pelas leis portuguesas passando a ser, pela primeira vez, estudada
e regulada no Brasil. O "Codigo Comercial Brasileiro" teve grande influéncia no
desenvolvimento do seguro no Brasil, estimulando a criagcdo de inumeras
seguradoras que comegaram a trabalhar com seguro terrestre além do maritimo. E
no ano de 1855, o seguro de vida, antes proibido, foi autorizado e passou também a
ser explorado.

Segundo Galiza, (2000) a regulamentagao dos seguros no Brasil iniciou-se em
1860 e foi em 1901 que surgiu a primeira lei, pelo Decreto-Lei n° 4.270,
Regulamento Murtinho, que ordenava as transicbes de seguros e formalizava a
criacdo de uma Superintendéncia Geral de Seguros.

Em 1° de janeiro de 1916, foi publicado o Codigo Civil Brasileiro, com uma
secao que discriminava e direcionava os seguros em geral, exceto os Maritimos, ja
entao regulados pelo Codigo Comercial (OLIVEIRA, 2005).

Por volta de 1939 criou-se um efetivo Mercado Segurador Nacional, explica
Bernstein (1997), o que fez crescer consideravelmente o numero de seguradoras
nacionais e obrigou as estrangeiras a se organizarem de acordo com as leis
brasileiras.

O crescimento deste setor fez com que o interesse das empresas estrangeiras
aumentasse em relacdo ao mercado brasileiro, tanto que surgia no Brasil as
primeiras sucursais (filiais) das seguradoras do exterior. E, em de 5 de setembro de
1895, foi promulgada a Lei n°® 294, que protegendo o pais impedia que estas
sucursais enviassem os recursos financeiros obtidos para suas matrizes. Esta lei
garantiu que os recursos fossem aplicados no Brasil para fazer frente aos riscos aqui
assumidos. Ha registros de que algumas empresas nao aceitaram esta regra e
fecharam suas sucursais (ALVIM, 1999).

“A palavra risco esta ligada aos termos latinos risicu e riscu, ligados por sua

vez a resecare, que significa corte. Como uma ruptura na continuidade, como um
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risco que se faz numa tela em branco” (MONTEIRO 1991, p. 10) citada por (LIMA
2010, p. 13).

Por volta de 1966, o Sistema Nacional de Seguros Privados comegou a regular
as operacgdes de seguros e resseguros (seguro do seguro ja contratado). E, neste
mesmo periodo, surge o Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP) e a
Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP), destaca Magalhdes (1997). O
poder regulador do Estado ampliou-se e passou a contar com uma grande procura
dos bancos como consumidores de seguros.

E, desde entdo, a atividade seguradora tem sido essencial para pessoas fisicas
e juridicas que decidem se precaver de riscos futuros. Segundo a Federagao
Nacional das Seguradoras — FENASEG, em 2013 a contribuicdo do setor de seguros
no PIB foi proximo a 5,7% e, ainda declara que, historicamente, o mercado de
seguros brasileiro tem crescido cerca de 3%, em média, acima do PIB. Segundo as
Estatisticas em 25 anos, o mercado dobrara a participacdo em relacéo ao PIB.

No tocante ao ramo de automoveis, na Tabela 01 ha termos usuais que devem

ser entendidos como:

Tabela 01: Termos de Seguros

Termos Definigoes

Estrutura que reune os riscos de um grupo de
pessoas e suas contribuicbes para em caso de
Seguro sinistro(s) existir provisbes monetarias para pagar
suas perdas vinculadas a esses riscos (PEREIRA,
2004).

Pessoa juridica que assume a responsabilidade dos
riscos do segurado (ALVIM, 1999).

Seguradora

Pessoa fisica ou juridica em nome da qual o seguro

Segurado
é contratado (SANTOS, 1944).™

E o intermediario, pessoa fisica ou juridica, entre

Corretor de Seguros segurado e a seguradora (BULCAO, 1989).

Questionario de avaliagdo | Formulario que contém perguntas a respeito do bem
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de risco (QAR)- Anexo Il

segurado (veiculo), do condutor e das coberturas
contratadas (SILVA, 2007).

Perfil

Conjunto de perguntas que a seguradora faz para
definir o perfil do segurado. E, com base nestas
respostas, concedem descontos ou agravam o valor
do seguro contratado (ALVIM, 1999).

Risco

Evento possivel, futuro e incerto, independente da
vontade do segurado, cuja ocorréncia gere prejuizos
financeiros (GALIZA, 2000).

Sinistro

Evento n&do planejado e imprevisivel, acidente que
causara danos ao bem(s) segurado(s) e que se
coberto pelo seguro, devera ser indenizado pela
seguradora (BULCAO, 1989).

Custo do risco

Valor do sinistro, analise matematica através de
uma avaliagao de trés variaveis: frequéncia do risco;
severidade (custo monetario); dor e sofrimento
humano (PAUZEIRO, 2007).

Importancia segurada

Valor que limita a responsabilidade da seguradora
(SILVA, 2007).

Franquia

Valor maximo em dinheiro que o segurador ndo se
responsabiliza a indenizar o segurado em caso de
sinistro (PEREIRA, 2004).

Cobertura do risco

Representa os danos (tipos de sinistros) que seréo
indenizados (PINHO, 2003).

Valor pago no ato da contratagédo do seguro pelo
segurado ao segurador (OLIVEIRA, 2005). Silva

Prémio (2008) acrescenta que o valor do prémio é baseado
nas informacdes prestadas pelo mesmo no ato da
assinatura da proposta, ao preencher o
Questionario de Avaliagao de Risco (QAR).

Mutualismo O mutualismo esta relacionado a unido de esforgos

de muitos em favor de alguns elementos do grupo,
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ja que estes, isoladamente, ndo teriam condi¢des de
suportar prejuizos de monta. As seguradoras
administram os prémios pagos pelos segurados e
este montante servira de indenizagdo em caso de
sinistro de um dos mesmos (SILVEIRA, 2008).

Fonte: Elaborado pelo autor

Para Alvim (1999) citado por Costa (2013) a contratagdo do seguro de
automovel com base no QAR assegurara cobertura de certo bem em relagcéo
a determinada(s) pessoa(s).

A probabilidade de ocorréncia de sinistro pode perder seu carater aleatorio
quando o segurado fornece informagdes falsas ou indevidas no QAR, ou seja,
quando a qualidade de informagdo é pouca entre o individuo e a seguradora
menciona Dionne et. al. (1999).

Para Chiappori et. al. (2000) a qualidade da informagédo € um fator muito
importante para a industria seguradora, pois € ela que permite avaliar e julgar o grau
de risco de quem pretende comprar um seguro. E este gargalo permite que “maus
condutores” tenham vantagens no seguro de seu risco.

Partindo desse pressuposto, a companhia de seguros antes de celebrar um
contrato precisa ter métodos ou um conjunto de ferramentas que Ihe permita avaliar
os diferentes niveis de risco entre seus varios clientes, visto que a partir da
contratagdo do seguro, o segurado pode vir a assumir atitudes e comportamentos
mais arriscados que antes nao os tinha. Isto porque, inconscientemente, transfere a

sua responsabilidade para outro.

2.1.1.1 Sistema nacional de seguros

A Federacao Nacional das Empresas de Seguros Privados e de Capitalizacao
—FENASEG - ¢é uma associagao sindical fundada em 1951 com sede e foro na
cidade do Rio de Janeiro, com a obrigagcdo de estudar, coordenar, proteger e
representar as categorias do seguro privado (OLIVEIRA, 2005).

De acordo com Magalhdaes (1997), o papel da SUSEP é o de habilitar

corretores que se submetem a uma prova de capacidade técnica profissional
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realizada pela Fundacdo Nacional de Seguro — FUNENSEG, entidade criada para
promover a qualificagdo dos individuos que trabalham com seguros.

Ainda Magalhdes, menciona que a Federacdo Nacional de Corretores de
Seguros e de capitalizagdo (FENACOR) é uma entidade que representa
judicialmente os sindicados afiliados a ela. Sindicados estes que representam os
corretores de seguros. Com base no informe Fenaseg (2007), o Sistema Nacional de

Seguros Privados (SNSP) do Brasil pode ser compreendido como no Quadro 01:

Quadro 01: Sistema Nacional de Seguros

[ Ministério da fazenda ]

( CNSP: Conselho Nacional )

| de Seguros Privados

(SUSEP: Superintendéncia
(de Seguros Privados

~
Empresas de Seguros, Previdéncia
Complementar Aberta e
Capitalizacao.

[ Corretores de Seguros ]

J

Fonte: Adaptado de Fenaseg 2002

Para Fenaseg (2007), a tarefa de formular politicas de seguros privados e de
fiscalizar as operagdes no mercado nacional estdo sob a responsabilidade do

Governo Federal.

2.1.1.2 Diferenga entre risco e incerteza em seguros

A sociedade vive em constante evolugcdo em meio a diversos riscos. Para
Larramendi (1982), apesar dos aspectos coloquiais tratarem risco e incerteza como
tendo um mesmo significado, em termos técnicos isto se destoa. O termo risco tem
em sua particularidade o significado de um grau de incerteza de perda de valor

econbmico. Ambos os termos, resultam em grande parte de ndo se poder prever o
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futuro com segurancga; o risco se trata de um evento aleatério que acarretara em
possiveis perdas, de ordem material, pessoal ou mesmo de responsabilidade. Em
contrapartida, a incerteza € algo nao evidente, ou seja, que n&ao pode ser estimado.

Ainda na visao de Sanvicente (1997, p. 64), “a incerteza e o risco decorrem, em
grande parte, da impossibilidade de prever o futuro com absoluta seguranga”.

E, para Figueiredo (1997, p. 19), “risco € uma condigdo em que perdas sao
possiveis”.

Em geral, quando se conhece a variavel estudada (ocorréncias, variacoes
futuras...) e desta pode-se estimar uma probabilidade, diz-se que existe risco. Agora,
quando ndo é possivel se obter uma probabilidade, diz-se que ha incerteza. A
incerteza envolve situagdes nao repetitivas ou pouco comuns, cujas probabilidades
nao podem ser determinadas (LARRAMENDI, 1982).

De forma simples, Oliveira (2005) detalha que o risco pode ser medido e
analisado com base nas distribuicdes probabilisticas estimadas, em torno do
histérico de dados. A seguradora podera, desta forma, estimar probabilidades
relativas aos varios resultados obtidos. Na auséncia de dados histéricos, com

estimativas aceitaveis e subjetivas, existe a incerteza.

2.1.1.3 A operagao e a oferta do seguro

O texto de Mauss (1974) apresenta uma visdo de que a mutualidade é
necessaria para que, tanto individuos quanto a sociedade, ndo obtenham prejuizos
irreparaveis, para tanto com base em probabilidades a seguradora pode estimar

futuros riscos.

Para Bulcédo (1989) risco € um evento que causara danos a individuos e a
bens, por exemplo: uma colisdo de veiculos. Neste sinistro, o culpado tera a
obrigacdo de ressarcir o prejuizo causado a parte envolvida (terceiro no sinistro).
Desta maneira, a seguradora ira colaborar para um equilibrio econémico entre os
envolvidos, pagando os danos causados pelo seu segurado.

Para Viola (1983) o seguro sempre envolvera a incerteza de ocorréncias de
sinistros, também sempre tera seu carater de protecdo principalmente quando o

termo Previdéncia for utilizado. E o mutualismo sera a ferramenta que podera
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influenciar na economia social do pais, partindo da interpretacdo que os prémios
(pagamentos) de um grupo de pessoas serdo utilizados para beneficio dos mesmos.

No contexto histérico, segundo Pinho (2003), também pode-se dizer que o
mutualismo reduz o risco e advém de definicdo biblica contida em “O Novo
Testamento” (Galatas, 6:2), que diz: “Levai as cargas uns dos outros”.

A boa fé pode ser compreendida como um principio de boa indole e
honestidade, visto que cada envolvido: segurado, corretor e seguradora devem usar
de informacdes reais e veridicas em todo o processo de contratagao do seguro. E,
por saber que as informacdes omitidas ou errbneas podem ocasionar transtornos e
desequilibrio para ambas as partes: corretor, segurado e segurador (LUGON et. al.
2004).

Em um de seus artigos Lugon et. al. 2004, trabalha também a questdo da
analise do risco com o apoio da analise discriminante, sua amostra inicial partiu de
32.000 (trinta e dois mil registros), sendo que deste total apenas 21.024 foram
considerados completos para a analise (30% n&o sinistrados e 70% sinistrados). O
modelo trabalhou com 15 variaveis, entre algumas dummys. Terminando a analise
com 9 variaveis, consideradas as mais discriminantes, mas que classificaram muito
pouco 0s casos, aproximadamente 54% dos segurados.

Martins (2004) define que seguradora é a pessoa juridica que gerencia e
responde pela aceitacao do risco. A necessidade de um cliente transferir seu risco a
mesma, perante a legislagao brasileira, depende do intermédio de um corretor, que
quando escolhido podera apresentar uma cotagédo (orgamento) contendo o prego do
seguro ora ofertado. Caso o cliente conhega um pouco mais da operagdo de
seguros, também podera solicitar explicacbes sobre coberturas e limites de
responsabilidade, ofertadas pela(s) seguradora(s) ora consultada(s) e/ou
recomendada(s) pelo corretor de seguros. Inicia-se, assim, o0 processo de
cotagao/elaboragao da proposta de seguros para o cliente.

A elaboragcdo de uma cotacao/proposta de seguro € uma tarefa ardua, que
envolve em seu processo inumeras questdes e um grande investimento em
tecnologia, processos, gestdo e marketing, tanto das seguradoras quanto dos
corretores de seguros. E necessario ainda que a seguradora possua acesso a um
banco de dados (préprio ou da corretora) contendo as informagdes do segurado e do
risco a ser coberto para que possa precificar 0 seguro ao corretor, representante do

cliente. Desta forma, quanto maior a quantidade de dados a serem analisados, maior
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sera a complexidade da analise e mais criteriosa sera a estratégia no momento de
ofertar o seguro (CASTIGLIONE, 1997).

Para Silva (1984) durante a precificacdo a seguradora estara verificando quais
serdo os riscos que devera aceitar e/ou quais riscos deverao ser recusados. A
decisdo da seguradora ainda estara na redugao ou acréscimo do prémio. Riscos
com menor sinistralidade tendem a ter um menor prémio de seguro. Do mesmo
modo, o0s riscos com maior sinistralidade tendem a ter um maior prémio. Nesta fase,
o histérico do segurado muito influenciara na aceitagao e precificagao do seguro.

Lemaire (1995) confirma a tese de Silva (1984) descrevendo que para agravar
ou nao o valor do prémio de um seguro, de um ano para o outro as seguradoras
utilizam um sistema chamado de bdénus-malus, que resume-se a diminuir (bénus) o
valor pago caso nao se registre sinistros ou a agrava-lo (malus) caso se registre um
Ou mais sinistros.

Em geral, é cada vez mais dificil para as seguradoras manterem diferencas de
precos entre as muitas categorias de risco deste mercado competitivo. Cientes disto,
a criacdo de uma ferramenta tarifaria que equalize o custo dos sinistros pelos
segurados estimula a procura de fatores de classificagbes adicionais, ou seja,
caracteristicas e informacgdes, até o momento nido exigidas, para precificagdo ou
simples analise, mas que poderdo ser determinantes em um minuto de competicéo
entre seguradoras (DENUIT et. al. 2007).

Assim, com a grande concorréncia existente no mercado segurador ha clientes
que facilmente mudam de companhia de seguros a procura de maiores descontos e

melhores condi¢gdes que se traduzam num prego mais reduzido para o seu seguro.

2.1.1.4 O papel de intermediador do corretor de seguros

De acordo com Martins (2004), a intermediagdo em qualquer tipo de negocio
normalmente é vista como fator de encarecimento do produto ou do servigo a ser
prestado. Todavia, ndo se tem o exato entendimento do papel de quem faz a
intermediacdo. Tratando-se de seguro, pela prépria natureza do negdcio, a
intermediacdo é primordial. Em primeiro lugar, o contrato é complexo, gerando a
necessidade de o comprador de seguro ter esclarecimentos sobre a sua natureza e

adequacao desta natureza as suas necessidades, tarefa essa que exige
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conhecimento das particularidades do mercado e do negdcio e, consequentemente,

de certa pericia.

Segundo Castiglione (1997), antes de surgir a figura de um corretor, as
propostas (documento que apresenta um orgamento do seguro) eram fornecidas
como meros formularios padrées. Era comum as apdlices (documento legal que
firma o compromisso entre as partes, com base na proposta aceita pelo segurado)
possuirem sempre as mesmas particularidades. Desta forma, surgiu a fungdo do
corretor que, desenvolvendo técnicas de vendas e se aprimorando em conceitos,
passa a ser um assessor de seus clientes, fornecendo beneficios contratuais e,
acima de tudo, seguranga aos compradores de seguros.

Assim, Silva (1984) cita que na intermediacado do contrato de seguro o cliente é
direcionado pelas informagdes fornecidas pelo corretor que esta intermediando o
negocio e, através destas, o segurado aceita ou n&o o contrato de seguro. O corretor
se torna o representante legal do segurado para todas e quaisquer tratativas que se
relacionem com o bom fechamento do contrato. Na existéncia de uma falha durante
a prestagcado do servigo por parte do corretor, este respondera pelos prejuizos que
vier a causar, seja perante a seguradora ou ao segurado.

Bulcdo (1989) afirma que o seguro ndo € um produto que um individuo adquire
tendo a mesma ideia de que esta adquirindo uma mercadoria qualquer. O seguro
exige esfor¢co para uma compreensao de custos, deveres e obrigacdes, vantagens e
desvantagens que tera o futuro segurado. Normalmente, ninguém se anima ao
adquirir um produto que esta ligado a um evento que lhe traga tristeza e/ou uma
perda financeira, dai a necessidade de intermediacgao.

E Martins (2004) acrescenta que a lei brasileira permite ao cliente a escolha de
um intermediario para a contratagdo de seu seguro. No mercado brasileiro é
incomum o cliente ndo escolher por um corretor e contratar diretamente com uma
seguradora.

De acordo com a Legislacdo Federal do Brasil o art. 18 da Lei n° 4594/64
regulariza a profissdo do corretor de seguros, permitido as seguradoras o
recebimento de proposta de contrato de seguros por intermédio do mesmo. No
Brasil, a compra de seguros via corretor n&o € obrigatdria, mas aconselhavel visto a

complexidade dos contratos e negociagdes.
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Segundo o Centro de qualificacdo do corretor de seguros - CQCS (2014), o
superintendente da Susep Roberto Westenberger declarou que o corretor de
seguros deve ser reconhecido e que, para tanto, deve-se valorizar tal autarquia.
Assim, apontou que em sua gestao estes terdo reconhecimento e voz para decisdes

que beneficiem todo o setor.

2.1.1.5 Relevancia do seguro de automoével

“O seguro de autombdveis tem como fungdo cobrir perdas ou danos dos
veiculos terrestres de propulsdo a motor e a seus reboques, desde que nao
trafeguem sobre trilhos” (SOUZA, 2007, p. 65).

De acordo com o CQCS (2014), os sinistros de automoveis, com base em
calculos do Sindicato de Corretores do Estado de Sdo Paulo, aumentaram em cerca
de 30% a 40% no ano de 2014, comparado ao mesmo periodo de 2013. Em
Sorocaba, por exemplo, entre roubos e furtos, no periodo do 1° quadrimestre de
2013, o total de casos atingiu uma soma de 1.198, enquanto que em 2014 atingiu
um total de 1.303 sinistros.

Gameiro (2002) em seu artigo destaca que o roubo representa um forte
empecilho para setores especificos como o de Transportes e para a sociedade como
um todo.

Para Alvim (1999) o seguro de automodvel é parte dos oito mercados mais
relevantes do ramo “ndo vida”, com um numero consideravel de companhias de
seguros. As estatisticas mostram uma concentragado do volume de negdcios dentro
de um numero relativamente reduzido de seguradoras.

O aumento de clientes em uma corretora pode ser alcangado com a venda dos
seguros de automovel. Esta é uma estratégia muito utilizada e como o prego € um
dos fatores mais importantes para o cliente, apresentar o prego mais atrativo (mais
baixo) faz a diferencga. Outra sugestdo sera ousar em coberturas diferenciadas e em

um bom relacionamento para cativar o cliente (WILLIAMS, 1985).
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2.1.1.6 O Questionario de Avaliagao de Risco (QAR)

Segundo a Susep, o Questionario de Avaliacédo de Risco — QAR pode ser
compreendido como um formulario que contém uma série de perguntas que a
seguradora faz para analisar o grau de risco que ela irda assumir, caso o segurado
concorde em contratar o seguro.

Ha seguradoras que concedem descontos ou agravam (aumentam) o valor do
prémio de seguro de acordo com as respostas fornecidas pelo segurado. Dentre as
perguntas, existem informag¢des sobre o cliente (CPF ou CNPJ) que ira contratar o
seguro, dados do objeto ou pessoa a ser consertado/ressarcido em caso de sinistro
e detalhes de quais serdo as coberturas contratadas (valor de ressarcimento de
acordo com cada tipo de sinistro, exemplo: explosao, danos morais, morte, invalidez
e etc).

No seguro de automével o QAR contém dados cadastrais: do individuo que
contratara o seguro, dados do veiculo e das informagdes do perfil (perguntas
direcionadas a pessoa que utilizara por mais tempo o veiculo segurado) como:

¢ Idade do principal condutor do veiculo.

e Sexo do principal condutor do veiculo.

¢ Regiao de Circulacao do Veiculo

e Uso de garagem ou estacionamento com frequéncia.

e Cargo
e Historico de sinistros.

De acordo com o art. 766 do codigo civil, se 0 segurado por si s6 ou por seu
representante fornecer declaragbes invalidas ou omitir circunstancias que podem
influenciar na aceitagéo da seguradora, perdera o direito a garantia de ressarcimento
em caso de sinistro. Se identificado que a inexatiddo ou omissao nas declaragdes
nao foram por ma-fé do segurado, o segurador tera direito a corrigir o contrato e/ou a
cobrar, mesmo apds o sinistro, a diferenga do prémio.

A ma fé, que no ramo de seguros corresponde a mentir intencionalmente no
questionario para se pagar prémio menor, pode acarretar na negativa de uma
indenizacao.

Através da analise discriminante, com o uso das informagbes do QAR ¢é

possivel identificar perfis de segurados que podem ser alocados no grupo de
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sinistrados e nao sinistrados. No tépico 2.2, sdo apresentadas as técnicas

estatisticas que podem ser utilizadas em analises do mercado securitario.

2.1.2 Analise multivariada: Analise discriminante

2.1.2.1 Resumo sobre termos estatisticos

O Quadro 02 apresenta um resumo explanatério a respeito de termos

estatisticos encontrados neste trabalho.

QUADRO 02: Resumo sobre termos estatisticos

Testes Estatisticos Definigoes

Para Hair et. al. (2005), a caracteristica de uma distribuigao
normal é a sua forma de “curva do sino” quando vista
graficamente. Sua funcdo densidade tem apenas dois
parametros: média e desvio padrao.

Populagdo Normal

Probabilidade de se cometer erro do Tipo |, onde se rejeita a

Nivel de Significancia hipétese nula, quando a mesma a verdadeira (Mingoti, 2005).

Corresponde ao menor nivel de significAncia que pode ser
assumido para rejeitar a hipotese nula. Ha significancia
quando o valor de p-value é menor do que o nivel de
significancia adotado (LATTIN, et. al. 2011).

De acordo com Hair et. al. (2005), este teste multivariado
avalia as diferencas de médias para os casos de multiplas
U - Wilks’Lambda variaveis dependentes intervalares e multiplos grupos (mais de
dois) formados pelas variaveis independentes. O testete Z, e
o teste F também tem esta fungao na analise univariada.

P-value

Segundo Mingoti (2005), este teste conhecido como teste de
Student, ou simplesmente teste t € utilizado frequentemente
“T” de Student para se avaliar diferencgas entre as médias de dois grupos. Ele
é utilizado nas situagbes de pequenas amostras com desvio
padrao populacional desconhecido.

Para Lattin, et. al. (2011), o teste Qui-quadrado ¢é utilizado para
Qui-Quadrado verificar a significAncia da associacdo entre duas variaveis
qualitativas A e C. Na Analise multivariada é utilizado para
testar a significancia da funcéo discriminante.

Teste para avaliar a homogeneidade das matrizes de
covaridncia de variancias e covariancias. Desenvolvido por
M de Box Box (1950), sendo uma generalizacdo do teste univariado de
igualdade de variancias de Bartlett (1947).
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Correlagao

A correlagao representa uma medida padronizada da relagao
entre duas variaveis. Nas medidas mais usuais ela ndo pode
ser maior que 1 ou menor que -1. Se proxima a zero indica
que as duas variaveis nao estéo relacionadas e, se proximas
de 1 ou -1 indicam que elas estéo fortemente correlacionadas.
(MINGOTI, 2005).

Coeficiente de correlagao linear
de Pearson

Para Hair et. al. (2005), esta medida fornece um valor
numerico que correspondente ao grau de correlagédo entre
duas variaveis. No caso de duas varidveis continuas é usual o
coeficiente de correlagdo linear de Pearson o qual varia de -1
a1t

Variancia

E uma medida de dispersdo que indica a distancia média
quadratica dos valores de uma série em relagcdo a média
aritmética desta série. A raiz quadrada da variancia é o desvio
padréo, mais usual nas comunicagdes pelo fato de figurar com
a mesma unidade dos valores (JOHNSON e WICHERN,
1992).

Multicolinearidade

Quando uma variavel pode ser explicada por outra entende-se
que existe um tipo de interdependéncia. A essa relagédo de
interdependéncia chamamos multicolinearidade (Fonseca,
2003). Duas ou mais variaveis altamente correlacionadas.

Segundo Mingoti (2005), os centréides representam o valor

Centroides médio para os scores K discriminantes de todos os objetos,
em um grupo.
Para Hair et. al. (2005), o Q Press é teste que valida o poder
Q Press de discriminagéo da matriz de classificagdo baseando-se no

numero das classificagdes corretas do modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor

2.1.2.2 Conceituagcao do modelo estatistico

A Analise Discriminante (AD) é uma técnica multivariada utilizada para

classificagdo de elementos de uma amostra ou populagdo (MINGOTI, 2005), quando

a variavel dependente é categorica, isto €, qualitativa e as variaveis independentes

sdo quantitativas (FAVERO, et. al. 2009). Segundo esses autores, quando a AD

7

envolve uma variavel dependente com dois grupos é denominada Analise

Discriminante Simples, quando o numero de grupos € superior a dois, a

denominagdo é Anadlise Discriminante Multipla (MDA-Multiple-group Discriminant

Analysis).
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A AD é aplicavel quando um conjunto de elementos (amostra ou populagao)
pode ser separado (discriminado) em dois ou mais grupos considerados como
possiveis valores de uma variavel dependente ndo métrica (HAIR, et. al. 2005). Seu
objetivo é, em funcdo das informacgbes das variaveis independentes, separar ou
discriminar os individuos nos grupos nao métricos do modo mais claro possivel
(LATTIN et. al, 2011).

Em resumo, a AD busca a separagao (discriminagdo) de um conjunto de
objetos (através de observagdes) e\ou alocagao (classificagdo) de novos em grupos
ja estabelecidos (JOHNSON e WICHERN, 1992), ao passo que se analisa as
variaveis (aspectos e caracteristicas) nos objetos que fazem parte de cada grupo.

Ainda segundo esses autores, trata-se de um instrumento multiuso que
possibilita a obtencdo de muitas analises, tais como redugdo de dados ou na
simplificagédo estrutural, classificagdo ou agrupamento, investigagdo de dependéncia
entre variaveis, predi¢ao, elaboragao e teste de hipoteses.

Esta técnica € capaz de gerar previsdes a respeito de qual grupo pertencem
pessoas ou itens, uma vez que se caracteriza como uma técnica de previsao de
classificagdo. Para tanto, ela gera fungdes discriminantes que ampliam a segregacao
dos grupos descritos pelas categorias de determinada varidavel dependente
(ESCOFIER e PAGES, 1992).

Uma instituicao financeira pode ter interesse em classificar futuros clientes em
duas categorias: bom e mau pagador (possivel inadimplente) em funcado dos perfis
de seus atuais clientes. Diversas informacgdes (variaveis) dos individuos desses dois
grupos sao consideradas a fim de se caracterizar o bom e mau pagador. Em termos
matematicos, sao construidas combinagdes lineares dessas variaveis dentro de
cada grupo, gerando uma funcgao discriminante que possibilita classificar individuos
com maior probabilidade de acerto em um desses grupos. Em resumo, um novo
tomador de empréstimo, ao apresentar seus dados (variaveis), tem os mesmos
inseridos (valor numérico) em uma funcao matematica (discriminante) que define a
qual grupo ele pertence e qual sua respectiva probabilidade. Isto possibilita a
empresa definir procedimentos em relacéo ao individuo. De qualquer modo, deve-se
estar atento para o fato de que o erro de decisédo pode ocorrer (MINGOTI, 2005).

Segundo a autora, o objetivo da AD é construir uma regra que minimize a
quantidade de classificagdes incorretas e o custo associado a elas. Evidente que,

nem todas as variaveis anotadas sobre os individuos tém potencial para interferirem
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na discriminag&o. Hair et. al (2005) afirma, em relagdo aos objetivos da AD, que uma
exploracado inicial deve ser realizada a fim de verificar quais das variaveis
independentes tém de fato possibilidade de influir de forma significativa na
discriminagdo e quais os respectivos pesos de suas participagdes. A AD permite
destacar as variaveis mais influentes na discriminagao utilizando testes estatisticos
como o Lambda de Wilks e o Qui-quadrado.

Favero et. al. (2009), Hair et. al (2005) e Lattin, et. al. (2011) relatam ainda que
a AD tem como objetivo descrever os comportamentos das variaveis independentes
(VI) em fungdo dos grupos, testando estatisticamente em termos de médias as
significancias das diferengas entre as VI dentro dos grupos. Seu principal objetivo &
estabelecer procedimentos para classificar objetos em grupos com base nas

variaveis independentes.

2.1.2.3 Orientagdes e suposi¢coes para aplicagao da analise discriminante

Na aplicagdo de muitas técnicas estatisticas, condi¢gdes iniciais devem ser
satisfeitas para que as aplicacbes apresentem resultados confiaveis. Para a
realizacdo da analise discriminante € necessario que exista uma normalidade
multivariada (variaveis independentes escolhidas aleatoriamente de uma populagao
com distribuicdo normal) e homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia,
ou seja, nao deve existir multicolinearidade (duas ou mais variaveis independentes
altamente similares) entre as variaveis, se houver ndo se recomenda o uso da AD
(HAIR, 2005).

Na definicdo dos grupos categoricos (possiveis indicagdes da variavel
dependente), que podem ser dois ou mais, esses devem ser mutuamente
excludentes e abranger todos os casos (HAIR et. al. 2005, FAVERO, et. al. 20009,
LATTIN, et. al. 2011). E possivel que uma variavel métrica seja considerada como
dependente desde que convenientemente categorizada. Na definicdo das variaveis
independentes (VI) podem ser consideradas informacdes anteriores ou até a
intuicdo, a partir do conhecimento de especialistas. Ainda em relagéo as VI, como
em outras analises estatisticas, a suposicdo da normalidade multivariada deve ser
considerada juntamente com a questdo da homogeneidade das matrizes de

variancia e covariancia. Outra condi¢ao a se verificar € quanto a multicolinearidade.
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Uma analise inicial das correlagdes pode auxiliar na eliminacdo de variaveis
altamente correlacionadas. Em relacdo as VI, destaque-se ainda que na AD
informagdes podem ser disponibilizadas em fungéo de variaveis nominais, tais como
sexo, estado civil. Isto contraria a condicao inicial de que as VI devem ser métricas,
porém Hair et. al. (2005) comenta sobre variaveis dicotémicas (0 e 1) atuando como
variaveis de substituicdo ou codificacdo indicadora, possibilitando desta forma a
utilizagdo de variaveis nominais no estudo da AD. Para corrigir e auxiliar as
pesquisas que envolvem dados qualitativos (sexo, estado civil e outros), tem-se a
opgao de transforma-las em variaveis dummys, contendo n-1 subvariaveis onde n é
0 numero de niveis de cada variavel.

Entende-se que uma variavel dummy se trata de uma variavel que representa
uma situagado qualitativa, também chamada de n&o métrica, como género, por

exemplo, representada por duas variaveis:

X1=1, se o género for feminino;

X2= 0, se o género for masculino.

Para Corrar et. al. (2012), dummy sao conhecidas também como variaveis
binarias ou categoricas utilizadas para apontar a presenga ou auséncia de algum
atributo ou “qualidade”, como homem e mulher, assumindo apenas os valores de 0
ou 1. A forma de se mensurar estes atributos € criar variaveis artificiais numéricas
que apontam para elas.

Em relagdo ao tamanho da amostra total, os autores (HAIR, et. al. 2005)
relatam sobre informacdes empiricas que ajudam a definir essa dimensao. Os
autores recomendam que cada grupo possua, no minimo, 20 observagbes e 0s
tamanhos relativos também as observac¢des devem ser considerados, pois grupos
maiores tém chances maiores de classificagao.

Para Ferreira (2008) e Hair, et. al. (2005) um conjunto de dados pode ser
dividido em duas partes, uma para se obter a construgao da(s) fungao (Oes)
discriminante(s) (parte da amostra chamada de desenvolvimento) e outra para testar
a funcédo (parte da amostra chamada de teste). Hair, et. al. (2005) afirma que o mais
usual é repartir igualmente a amostra, mas alguns pesquisadores preferem particoes
com subamostras maiores para os grupos de analise, tais como 60% e 40% ou mais



36

extremo, 75% e 25%. Evidente que, para essa divis&do, a sugestao € que se tenha no

minimo 100 elementos para analise.
2.1.2.4 Caso de dois grupos

Tanto para os casos mais simples, com numero de grupos (g) igual a dois ou
para os casos com trés ou mais grupos, alguns procedimentos devem ser seguidos
para a aplicacdo da AD. ApoOs definidas e inclusas as variaveis dependentes e
independentes, definido os tamanhos dos grupos e verificadas as condi¢gdes para a
utilizagdo da AD, o passo seguinte € a determinacéo da funcdo discriminante.

Mingoti (2005) explica a construcao da fung¢ao discriminante considerando uma
situagao basica: duas populagdes (A e B), com uma variavel dependente com dois
grupos associados as populagdes e uma variavel independente X (sendo p=1, o
numero de VI). Conhecidas as distribuigbes de probabilidades da variavel explicativa
(X) em cada populagéo, supostas normais com médias P € Uz e variancias iguais
(0?), para cada possivel valor da VI, constrdi-se a razdo entre as respectivas fungdes
densidades obtendo a chamada razdo de verossimilhanca entre essas duas
populacdes:

populagaoA — f1(x)
populaggo B f,(x) (1.0)

A(x)=funcao densidade de x na

Considerando as duas populagdes com distribuicdo normal, tem-se:

exp{y (21 )3 (1.1)

=exply S22y

A(X)=¥2me

E a regra para classificagdo seria A(x) > 1, f;(x) é superior aquele obtido em
f>(x), assim, pelo principio da maxima probabilidade, o individuo (x) seria
classificado na populagdo A. Se A(x) < 1, seria classificado na populagado B. Para
A(x)=1, poderia se fazer um sorteio para definir seu grupo ou procurar mais
informagdes (MINGOTI, 2005).

A expressédo (1.2) pode assumir outro formato quando se torna em ambos

membros o logaritmo neperiano e posteriormente multiplicando-se por -2 obtém-se:
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2

2In(A00) =(2) - (22)°= L{(xet,) - (x-t,) ] (12)

o2
Nesta forma: quando -2In(A(x)) < 0 - escolhe a Populagéo A (1)

Essa transformacao torna a classificagdo em termos de distancia, isto €,
calculam-se as distancias entre o valor (x) a ser classificado e as médias das duas
populagdes. A menor distancia define o grupo a ser escolhido, isto €, 0 grupo mais
“semelhante” (verossimilhancga).

A Figura 02 mostra possiveis situacdes de classificagdo em duas populagdes

normais de mesma variancia.

Figura 02: Populagdes normais com mesma variabilidade e uma variavel

discriminante.
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Grdfico (c): interseccio moderada Grafico (d): grande intersecgdo

Fonte: Mingoti (2005, p.118)
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2.1.2.5 Caso de dois grupos com mais de uma variavel independente

Um caso mais geral envolve duas populagdes com variabilidades distintas e um
conjunto de “p” variaveis independentes (X1, X»,..., X;), tendo um individuo em
particular, o perfil x=(x1,X2,...Xn). Neste caso, as matrizes de variancia e covariancia

s&o distintas e a regra de classificacéo seria dada por (MINGOTI, 2005):

-1

1
(21_[); <|Z1I2> [ exp{%(X'Uz)'Z;(X'“z)} ]} (1.3)

22In(A)) =-2In{ =%

@m? <|22 é) T exp Sien)'E; (x-tp)h

=[x, )'Z7 (% )]-[(X-1, ) Z7 (X )+ [INIZ 4 1INl 5]

Onde x é o vetor de dados relativo a um individuo (item); y4 € o vetor de
médias da populagdo A; y; € o vetor de médias da populagéo 2 e £; e X, indicam
as matrizes inversas de covariancias (e variancias). Nesta expressao matricial, o
expoente -1 indica matriz inversa e o expoente indica uma matriz transposta.

Quando for possivel considerar que as populacdes tém a mesma estrutura de

variabilidade, isto é X; =X, . X, a fungdo simplifica para:

2In(A00) =(x-by ) T (kb )b T ooy (O

A qual é equivalente a fungao conhecida como discriminante de Fisher,

T -
fd(x)=(U1'“2) 2 1X'§ (“2-“1) 2 1 (“1'“2) (1.5)
que escrita diretamente em fungao das VI, torna-se:

fd(X) = b1X1 + b2X2 +...... + biXi b = (b4, bz bp) (1.6)

sendo b’ = (p1-p2)'2_1
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A constante C que separa as regides dos grupos 1 e 2 € dada por:

— M4t H
C=b. % (1.7)

Dai a regra: se o individuo x =(x1, X2, ...... Xp) tem escore dado por fd(x) superior
a C, ele é classificado na populagao A (da média p1).

No método de Fisher o objetivo é encontrar coeficientes bi (b com indice i)
“para maximizar a razdo da soma dos quadrados de todos os grupos pela soma de
quadrados dentro do grupo para fd(x)”. Esse formato considera que os coeficientes
da fungdo de Fisher sdo equivalentes aos coeficientes de uma regressao multipla
(LATTIN et. al. 2011). A regra de Fisher conduz a mesma regra de classificagdo vista
em (1.6). Nesses dois casos foram consideradas probabilidades, a priori, idénticas
nas duas populag¢des (FERREIRA, 2011). A Figura 03 mostra o caso de uma fungao

discriminante de Fisher.

Figura 03: Fungao discriminante de Fisher.

& o 2

2

Fonte: Mingoti (2005, p. 221).

Em certos casos as classificagbes incorretas podem levar a “custos”, sendo
que os custos esperados por incorrecdo devem ser considerados na expressao da
funcédo discriminagéo (FERREIRA, 2011).

Nas situagdes reais os parametros (M1, M2, O, € outras) ndo sdo conhecidos e

devem ser estimados em funcao dos dados amostrais (FERREIRA, 2011).
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As expressdes para as estimativas sdo aquelas vistas na estatistica descritiva,

tais como média aritmética, variancia, combinacdo de varidncias e correlagao

(X1. X2, S%1, S%, S%, S12).
2.1.2.6 Caminhos para a busca da fungao discriminante

Sao diversas as terminologias usuais na construcdo de uma fungao
discriminante. Segundo Pestana e Gageiro apud Favero et. al. (2009) os coeficientes
da fungao sao obtidos através do calculo dos autovalores, que sdo dados pela razao
da soma de quadrados obtida entre os grupos e a soma dos quadrados dentro dos
grupos. Ao se analisar, entende-se que quanto maiores que 1 forem os autovalores,
maiores tendem a ser as variagdes entre os grupos. Esses autovalores (eigenvalues)
sdo determinados em fungdo do quociente entre soma de quadrados entre grupos
(SQE) e soma dos quadrados dentro dos grupos (SQD). E evidente que quanto
maior for SQE em relagdo a SQD maior sera a possibilidade de diferengas entre os
grupos. Portanto, autovalores altos resultam em boas fungdes discriminantes
(FAVERO et. al. 2009).

De acordo com Hair et. al. (2005, p. 209), compreende-se que a discriminagao
pode ser obtida quando se determina peso a variavel estatistica para cada variavel,
maximizando a variancia entre grupos relativa a variancia dentro dos grupos. A

funcdo, para o caso de “p’ VI, € semelhante a expressdo de uma analise de

regressao, sendo dada por:
ij=a+ W1X1K + W2X2K+...+ Wank (1.8)

Onde:

Zjk = escore Z da fungao discriminante j para o objeto k.
a = coeficiente linear

Wi = peso discriminante para a variavel independente i.

Xnk = variavel independente n para o objeto k.

Favero et. al. (2009) relatam que esta fungcdo é diferente da fungao

discriminante de Fisher; afirmam que a Zi € utilizada para facilitar a interpretagéo
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dos parametros das VI, enquanto que a de Fisher é utilizada com funcédo de
classificar observagbes nos grupos, porem em termos de resultados finais elas
conduzem as mesmas conclusdes (FERREIRA, 2011).

Pode-se chegar a ela considerando todas as VI (estimacédo simultanea) ou,
passo a passo (stepwise), isto é incluindo as VI uma por vez, a partir da mais

adequada (melhor discriminatoria) e combinando-a com as demais.

2.1.2.7 Testes estatisticos na analise discriminante

No transcorrer da AD varios testes sdo necessarios a fim de se verificar
condi¢bes iniciais (normalidade) e de aplicabilidade da técnica, bem como definir
caminhos durante os passos seguintes. O método estatistico fornece testes para a
verificagdo da normalidade e multivariada dos dados em softwares como o SPSS e
SAS (HAIR, et.al. 2005)

2.1.2.7.1 Método Stepwise

Segundo Hoking (1976) e Corrar (2012), em um conjunto de variaveis
independentes podem existir algumas que pouco influenciam o conjunto de variaveis
dependentes. O método stepwise € usado, justamente, para manter no modelo as
variaveis que mais influenciam na analise, diminuindo desta forma o numero de
variaveis que compdem a equagao.

Neste método observam-se varias interagdes, adicionando e removendo
variaveis, a partir de um critério de selecao. O mais comum é o teste F de Hoking

(1976). Durante a aplicagdo do método stepwise temos os seguintes procedimentos:

1. Escolhe-se a variavel X, que possui 0 maior coeficiente de correlacdo para entrar
no modelo.

2. Uma variavel X, entra no modelo, se o coeficiente de correlagao for maior que o
anterior, X, permanece no modelo, caso contrario X, sai do modelo.

3. X, sai do modelo e se o coeficiente de correlagao for menor que o anterior, X, fica
no modelo, caso contrario, X, permanece fora do modelo. Este passo é repetido até
que ndo tenha mais X, para sair do modelo. Terminada esta etapa retorna-se ao



42

passo 2 e este passo continua até que ndo tenham mais variaveis para entrar no

modelo.

2.1.2.7.2 Testes para inclusao ou retirada de variaveis independentes

Na definicdo das variaveis independentes é importante considerar apenas
aquelas que de fato discriminam, isto &, possibilitam a classificacdo em um dos
grupos.

No caso mais simples com apenas uma VI, um teste “t” de Student pode ser
utilizado para verificar se os dois grupos apresentam diferencas estatisticamente
significativas. Em resumo, compara-se a média da VI no grupo 1 com a média da VI
no grupo 2 (LATTIN, et. al. 2011), por meio de um teste de hipdteses. A expressao
para t, considerando as varidncias populacionais correspondentes iguais (COSTA
NETO, 2001), é dada por:

X2-X14 (1 9)
s2 g2 .
©C, °C
nq np

Onde S? é a variancia combinada das variancias das VI em cada grupo. A

t=

estatistica “t” tem (n1 + n2 - 2) graus de liberdade, n1 e n2 sao os tamanhos dos
grupos, sendo Hp a hipétese de que as médias ndo apresentam diferengas
significativas. Para a VI ser uma discriminante significativa o teste deve rejeitar a
hipétese Ho.

Quando se tem mais de uma variavel independente, a comparagéo se da com
os centroides definidos em cada grupo pelas VI. Nesse caso, o teste estatistico

utilizado é o T? de Hotelling, dado por:

T?=12 4, d (1.10)

nq{+ny

Onde d é o vetor de diferencas de médias entre os grupos 1 e 2, d = (x2 — X4),

;s A, , A .
d’ é a sua transposta e C,, é a inversa da matriz de variancias e covariancias

(LATTIN, et. al. 2011)
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Uma transformacgao permite utilizar a estatistica F (Fcal) de Snedecor:

(ng+n-p-1) 2’

Fcal = St 2) T° ~F (p,n4+ ny-p-1) (1.11)

Onde: nq e ny sdo as dimensdes dos subgrupos e p, € o numero de variaveis

independentes.

Em termos de notagao de testes de hipoteses, Hy indica que o vetor de médias
da populagao correspondente ao grupo 1 ndo difere do correspondente para o grupo
2.

Ao nivel de significancia, fixado (usual 5%) o modelo F, define um ponto critico
dado pelo modelo (Fmod) que separa as regides de Hy e Hy. Comparando o valor
calculado (Fcal) em fungdo das amostras com o valor do modelo (Fmod); se Fcal >
Fmod, rejeita-se Hy, indicando que as diferengas entre os grupos, em vista das VI,
nao se devem ao acaso, isto é, as VI discriminam de forma significativa e podem
fazer parte do modelo.

Outros testes, de Wilks (Lambda) e Qui-quadrado, também permitem comparar
médias entre os grupos (VD) para cada variavel (V1) (FAVERO et. al. 2009).

O teste de Wilks baseia-se no quociente entre a “soma de quadrados dentro
dos grupos - SQD” e a “soma de quadrados total - SQT”, expressdes conhecidas na
Analise de Variancia (ANOVA),

A= SQD / SQT (1.12)

O modelo de probabilidades é o F de Snedecor com p e (N-p-1) graus de
liberdades, onde p é o nimero total de VI, N o tamanho da amostra e o /\ valor de

Lambda, sendo F para o caso de dois grupos, dado por (FAVERO, et. al. 2009).

- (502
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Essa expressao ndo se aplica para o caso de mais de dois grupos, porém, de
acordo com MAROCO, apud Favero et. al. (2009) transformacbes em (1.13)
possibilitam, em certos casos, a realizagao do teste.

O Lambda (M) € um valor que pode variar de 0 a 1. De fato, quanto menor mais
provavel de que as variaveis possuam poder discriminante, pois nesse caso a SQD
seria muito inferior a SQT, indicando que a distancia entre os centroides dos grupos
apresentam diferenca significativa.

Em fung¢do do Lambda definem-se as variaveis a serem inseridas no modelo.
Na pratica, as variaveis indicam diferencas significativas a um nivel de 5% séao
escolhidas e, no intervalo de 5% a 10% sao reanalisadas. Para diferencas
significativas a nivel acima de 10% as variaveis sao excluidas, pois tém pouco poder

de discriminagao (Corrar, et. al. 2012).
2.1.2.7.3 Teste para igualdade de matrizes de covariadncia

Uma condicao para aplicacao da fungao de Fisher é que exista a igualdade das
matrizes de variancias e covariancias (C) dos grupos. Para tal verificacdo um teste
usual é o de Box, onde Hy indica que nao existe diferenca entre as matrizes. Para

fins praticos a estatistica M de Box sofre uma transformacgao logaritmica (LATTIN, et

al., 2011) sendo dada por:

B=(1-C) Z(ng-ﬂ In|C|- Z[(ng-1)'”|c<g>|]
g

) 1 2p2+3p-1
. Z(ng-ﬁ [6<p+1><g-1)]

(1.14)

Onde:

p = numero de variaveis independentes
Ng = numero de observagdes no grupo g
g = numero de grupos

n = tamanho da amostra

Cy = amostra da matriz de covariancia interna ao grupo para o grupo g
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C = amostra da matriz de covariancia interna ao grupo combinada de todos os

grupos B tem distribuicdo Qui-Quadrado com graus de liberdade v, dado por:
v=".p(p+1)g-1) (1.15)

Quando o Qui-Quadrado calculado é maior que o Qui do modelo, rejeita-se Ho,
indicando diferengas significativas entre as matrizes de covariancias dos grupos.

Quando isto ocorre Lattin et. al. (2011) sugere utilizar a abordagem de
Mahalanobis, que considera as distancias de um elemento x aos centroides de cada
grupo. lgualando essas distancias obtém-se a solugao para x que graficamente toma

o aspecto de uma elipse.
2.1.2.7.4 Testes para avaliar a qualidade do ajuste da fungao discriminante

Segundo Mingoti (2005), é possivel se avaliar a qualidade do ajuste da funcéo

discriminante por meio da estatistica T2 de Hotelling, visto em (1.09).

— NN 7 v
Tz_n1+n2(Y1_Y2) (1.16)

Pelo modelo F visto em (1.11) com um nivel de significancia, digamos de 5%;
se o Fcal superar o Fmod, rejeitamos Hp, concluindo que o modelo discrimina de
forma significativa (p < 0,05) os grupos. Caso H, fosse aceita, a concluséo € de que
esta ndo seria uma boa fungdo para discriminar e deveria ser reconstruida em
funcao de outras combinacgdes de variaveis independentes.

Outra forma, também simples, consiste em determinar a taxa de acerto e
verificar sua significancia em fungao do critério de chance proporcional (LATTIN et.
al. 2011).

Ela consiste em classificar as observagcbes usando-se apenas a frequéncia
relativa com que cada grupo ocorre nos dados. Indicando por (p) a probabilidade de
se atribuir uma observagao (de toda amostra) ao grupo 1 e por (1-p) a probabilidade
de atribuir a observagdo ao grupo 2, pode-se obter o numero esperado de
classificados se ela fosse feita ao acaso. Na Tabela 02, Lattin et. al. (2011) ilustra a
situacdo. Observe que a soma dos valores da diagonal principal (np? + n(1-p)?),
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fornece o total de acertos para uma distribuigdo casual, que resulta em uma taxa de

acerto casual (critério da chance proporcional).

Tabela 02: Numero esperado de classificados por caso

Real Grupo 1 Grupo 2 Total
Grupo 1 np? np(1-p) Np
Grupo 2 np (1-p) n(1-p)* n(1-p)
Total Np n(1-p) N

Fonte: Lattin, et.al. 2011 p.367

Seria essa taxa casual estatisticamente diferente da taxa de acertos devida ao
modelo discriminante?
O autor sugere um teste t para comparar esses totais de acertos, considerando

aproximagao do modelo binomial de probabilidades:

_ Am-Ac (1.17)
Sc

t

Onde,
Am = acertos devido ao modelo
Ac = acertos devido ao acaso

Sc = desvio padrao da variavel “numero de acertos ao acaso”

Sc =+/np'(1-p) (1.18)

p’ = probabilidade de acertos casuais

Idéntico aos testes anteriores, Hy representa a igualdade dos acertos e H;
indica que as variaveis independentes no modelo possibilitam a discriminagdo de

forma significativa.
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2.1.2.7.5 Teste de chances

A partir dos resultados da fungdo discriminante definida, os casos sé&o
distribuidos em grupos com base em seus escores. Hair et. al. (2005) explica que é
possivel se avaliar a analise feita com base na distribuicdo Qui-quadrado do Q Press
que verifica o poder discriminatério da matriz de classificagdo em relagcdo ao modelo
aleatdrio, apontando se a classificacdo obtida pelo modelo € estatisticamente

superior ao da classificagao casual. A formula € dada por:

N-(nK)J?

Q Press= NK) (1.19)

Onde:
N = Tamanho da amostra total
n = Numero de classificagdes corretas

k = quantidade de grupos

A rejeicdo de Ho indica que a fungédo discriminante tem bom nivel de

segregacao dos grupos em estudo (CORRAR, et. al. 2012).

2.2 REVISAO DE LITERATURA

Esta sessdo traz uma revisdo de artigos relativos a Seguro de automovel;

Sinistralidade e Analise Multivariada; relacionados a perfil de segurados.

2.2.1 Seguros de Automovel

Quando se pesquisa trabalhos e artigos académicos, cujo tema envolve seguro
de automovel e sinistralidade, tem-se pouca variedade de materiais. A maioria das
buscas on-line apontam para textos de palestras, manuais de seguradoras e sites
dos proprios 6rgaos do ramo com dicas e conceitos de seguros.

Gongalves e Tavarayama (2015) em seu artigo abordaram a importancia da
viabilidade da utilizagdo do Sistema de Rastreamento e Monitoramento de veiculos

de passeio e de navegadores GPS para tragar rotas, indicar trajetos e condi¢des da



48

via em tempo real para o auxilio do condutor. Neste, foram pesquisados corretores
de seguradoras do interior de Sado Paulo e com o resultado de toda a pesquisa
verificou-se que sua utilizagdo € importante e satisfatéria para a seguranca e
monitoragdo dos veiculos via satélite, 0 que em caso de roubo tende a ser uma
ferramenta muito utilizada.

Simonovitch, (1997) em sua dissertag&o trata sobre o risco e analise de risco,
definindo e explorando as dimensdes dadas pelos estudiosos do assunto e pelos
profissionais de seguro, relatando sobre conceitos de risco e técnicas de gestao de
risco. Apresenta um estudo de caso de subscricdo de apolice de um grande lote de
automoveis, derivado de uma situagao real, modelando o problema e aplicando o
método da simulagdo como ferramenta de analise de risco para problemas de
incerteza na industria de seguros.

Lugon (2004) desenvolveu um trabalho muito proximo do que pode ser visto
nesta dissertacéo, identificando um modelo para gestdo do risco nas propostas de
seguro automével, baseado em caracteristicas pessoais do segurado e com 0 uso
da analise discriminante. No geral, foi possivel classificar corretamente 54,4% dos
segurados pesquisados, apontando a necessidade de novas variaveis no modelo.

Lima (2008) desenvolveu e teve éxito em sua analise de viabilidade financeira
baseada na criagdo de uma célula para a venda de seguros massificados em uma
corretora de seguros, utilizando como ferramenta analises de fluxo de caixa, ponto
de equilibrio e de retorno de investimento.

Lugon e Zaquetto, ainda em seu artigo, desenvolveram um modelo de gestao
de risco para as propostas de seguros de automovel a partir de dados ficticios de
aspectos socio econémicos e culturais, visando entender porque individuos com
caracteristicas idénticas tém comportamentos tdo dispares quando relacionadas a
ocorréncia de sinistros? E, para tanto, a ferramenta utilizada foi a analise
discriminante que resultou em um modelo com baixo percentual de classificacido

correta, o que indica a necessidade de inclusdo de novas variaveis.

2.2.2 Analise Discriminante para a identificagao de perfis

Segundo Lugon (2004), é possivel se identificar a propensdo ao sinistro do

segurado a partir das variaveis cadastrais das companhias seguradoras utilizando-se
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ferramentas estatisticas. Em seu trabalho utilizou a técnica estatistica conhecida
como Analise Discriminante. Para a analise foram utilizadas variaveis quantitativas e
qualitativas (com o uso de varidveis dummys) que resultaram em 54,9% de casos
classificados corretamente.

Para Nobrega (2010), a AD, com o apoio do software SPSS, pode ser utilizada
como instrumento que permite identificar a qual grupo certa observagéo, produto ou
pessoa deve permanecer, uma vez que esta técnica se caracteriza como uma
previsao de classificagcdo. Com o uso de dados ilustrativos aplicou a analise em um
total de 40 informacgdes e obteve-se uma fungao para classificar os individuos entre
2 grupos.

Os autores Selau e Ribeiro (2009) também utilizaram a AD como uma
ferramenta de classificacdo. Em seu artigo, partindo da necessidade de se identificar
o perfil de bons e maus pagadores com critérios objetivos, propuseram uma
sistematica para construcdo de modelos de previsao de risco de crédito usando trés
ferramentas: analise discriminante, regressao logistica e redes neurais.

Em seu artigo Slomski e Mello (2009) utilizam a AD para propor uma fungao
discriminante, com respeito aos indicadores que representam a situacao financeira
dos estados brasileiros. Depois de selecionados os indicadores relacionados a parte
financeira e aplicada a analise discriminante, obteve-se as variaveis que melhor
representam a situacao financeira dos estados brasileiros, sendo as que fornecem
as receitas per capita (RP/ Populagao) e a relagao entre ativo total menos o passivo
total e a receita corrente liquida ((AT - PT) /RCL). Os autores concluiram que a
situacdo financeira ndo se explica por um unico indicador, sendo necessario um
conjunto de indicadores reunidos estatisticamente.

Comparando este trabalho com outros, verificou-se uma semelhanga por
utilizarem a Analise Multivariada com o fim de identificar variaveis que definem tipos

de perfis.
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3. METODO DE PESQUISA

Este capitulo tem como finalidade descrever os procedimentos relativos a
pesquisa para a definicdo das variaveis potenciais da analise discriminante, bem
como apresentar os testes estatisticos utilizados e a sequéncia de procedimentos

para se atingir os objetivos.

3.1 PESQUISA

3.1.1 Amostra

Para esse trabalho foram consideradas informagdes sobre compradores
registrados no banco de dados de uma corretora de seguros sediada em Bauru,
sendo estes pessoas fisicas e com contrato (apolice) ativo no periodo compreendido
entre 01/01/2012 e 01/01/2013, totalizando 2.000 segurados. A escolha desse
periodo decorreu da disponibilidade dos dados, além da necessidade de se analisar
um intervalo de doze meses anterior ao ano de 2014, ano da realizacdo da
pesquisa.

Em seguida, por meio de um levantamento de dados tipo survey, método de
pesquisa que pode ser classificado, segundo Gil (2010), como um instrumento de
coleta de dados de um grupo significativo de pessoas acerca do problema estudado
para uma abordagem quantitativa, foi extraido da corretora informacdes de 2.000
segurados que responderam ao questionario da mesma, chamado de Questionario
de Avaliagdo de Risco - QAR.

Esta amostra ndo pode ser considerada aleatdria, ela representa uma
quantidade de 1.000 segurados nao sinistrados e 1.000 sinistrados, resultando em

2.000 casos fornecidos pela corretora.
3.2 Etapas
O presente trabalho, inicialmente, consistiu de uma pesquisa bibliografica em

livros e artigos cientificos encontrados na Web of Science e no Scopus sobre

seguros e analise discriminante. Em seguida, foi realizada uma pesquisa de campo,
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com o apoio de um questionario (Anexo 1) a fim de se obter informacdes que
pudessem ajudar na definicdo de variaveis de interesse para o estudo.

Segundo Berto e Nakano (1998), um questionario € o principal instrumento de
coleta de dados do método survey e através do Questionario de Avaliacao de Risco
(QAR) que contém perguntas do tipo: sexo, idade, cargo, quantidade de sinistros,
etc..., foram coletadas as variaveis (questdes) para a analise multivariada.

Para esta pesquisa foram consultados cinco corretores especialistas, sendo
quatro com mais de 15 anos na area de vendas e uma técnica de seguros. Eles
foram escolhidos dentre 30 corretores da empresa com mais tempo de servico da
area de vendas de seguros, sendo que a técnica de seguros € uma experiente em
calculos de prémios. O questionario contém 8 questdes e seu principal objetivo foi
obter mais informacgdes, nao contempladas no Questionario de Avaliagado de Risco -
QAR (Anexo Il), que deveriam ser feitas aos potenciais compradores, de modo a
facilitar a identificacdo do segurado em um dos dois grupos: “Com Sinistro” e “Sem
Sinistro”. A partir dessa pesquisa foram sugeridas algumas variaveis de interesse,

respeitando as limitacées do banco de dados fornecido pela corretora.

Em resumo o questionario (Anexo |) abordou:

A identificacdo do entrevistado

Confirmagao de seu tempo de servigo

O que entendia sobre o papel da seguradora

O que entendia sobre o papel do corretor de seguros

Com quais seguradoras trabalhava

Quais as perguntas utilizadas no QAR (Questionario de Avaliagao de Risco)

Quais perguntas sédo as mais utilizadas para calcular o risco do seguro

© N o g Bk~ WD~

Quais perguntas deveriam ser acrescidas no QAR
Na realidade as seis primeiras questdes objetivaram confirmar a experiéncia
dos pesquisados com o tema, sendo que as questdes 7 e 8 foram propriamente

aquelas que contribuiram para a definicdo de variaveis de interesse.
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3.2.1 Tratamento das potenciais questoes

Independente da pesquisa com os especialistas, algumas variaveis de
interesse sao consagradas neste tipo de analise tais como: sexo, idade, estado civil,
regido de circulagdo entre outras. Por exemplo, no caso da idade, variavel continua,
alguns autores sugerem, inclusive, a sua categorizagdo a fim de criar mais
possibilidades de segregacao.

Outras variaveis tais como, quantidade de sinistros, valor do sinistro, més do
sinistro, boletim de ocorréncia, com representatividades apenas no grupo dos
sinistrados, ndo sdo interessantes para a analise discriminante, sendo apenas
tratadas de forma descritiva para caracterizar um dos grupos no caso com sinistros.

As variaveis ocupacgao trabalhista, regido de circulagdo, estado civil, entre
outras, caso escolhidas para o modelo, sdo categorizadas em fungdo das

ocorréncias na amostra em estudo.

3.2.2 Analises estatisticas dos dados

Os dados da amostra foram dispostos em planilha Excel e organizados em
funcao das necessidades da pesquisa. A estatistica descritiva, os testes estatisticos
e a analise discriminante foram realizados utilizando-se os softwares Minitab v17 e
SPSS v22.

Quanto as variaveis independentes ou explicativas utilizadas no estudo,
elegeu-se aquelas que os funcionarios pesquisados da corretora sugeriram como
sendo importantes, além de outras apresentadas em artigos citados na revisdo de
literatura, ressaltando as limitagdes impostas pela empresa fornecedora dos dados.

Na realizagdo dos testes para verificar significancia de associagdes entre
variaveis categoricas aplicou-se o teste Qui-Quadrado e, para as comparag¢des
envolvendo variaveis quantitativas os testes t e Z, Box’ M, U - Wilks’Lambda e Q
Press para verificar a significAncia do poder discriminatério da funcdo. Os testes
foram realizados considerando-se nivel de significancia de 5%. Com base nestes
testes foram definidas as variaveis a serem incluidas na Analise Discriminante (AD),
isto é, para a definicdo da funcao discriminante.

A AD é uma técnica estatistica utilizada para identificar quais variaveis

diferenciam os grupos e quantas dessas variaveis sdo necessarias para se
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conseguir uma melhor classificagdo dos individuos de uma determinada populagao
nesses grupos (CORRAR et. al. 2012). A Analise Discriminante considerada foi a
simples, pois a variavel dependente é constituida por apenas dois grupos (Figura
04).

Figura 04: Analise Discriminante

Criou-se entao uma variavel chamada “grupo” com dois possiveis resultados
(0- Nao sinistrados e 1- Sinistrados). A empresa forneceu dados de 2.000
segurados, sendo 1.000 n&o sinistrados e 1.000 sinistrados.

Para a analise discriminante foram removidas as questdes: més do sinistro,
valor do sinistro, quantidade de sinistro e boletim de ocorréncia, variaveis que so
apresentam valores dentro do grupo sinistrado.

Em geral, na AD, as variaveis independentes sdo continuas, mas podem ser
categorizados (CORRAR, et. al, 2012). Para tanto os dados nominais (algumas
questdes) foram transformados em variaveis dummys (FAVERO, et. al. 2009), visto
que a analise discriminante exige que as variaveis independentes sejam variaveis
numéricas. Desta forma, para representar a variavel sexo, por exemplo, criou-se
duas variaveis dummys. Para a variavel cargo, onze dummys. Para a variavel
estacionamento criou-se duas dummys. Para a variavel seguradora criou-se sete
dummys. Assim as variaveis transformadas em dummys passaram a apresentar a

seguinte configuracao, conforme TABELAS 03 e 04:

Tabela 03: Dummys para sexo

Masculino Feminino
1 0
0 1

Fonte: Adaptado pelo autor
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Tabela 04: Dummys para estado Civil

Casado Divorciado Solteiro Vitvo
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

Fonte: Adaptado pelo autor

3.2.3 Divisdao da amostra total para constru¢cao do modelo

Na analise discriminante é usual se dividir a amostra em duas partes, sendo
uma para construir o modelo e outra para testar a funcao obtida (HAIR, et al, 2005).
Para tanto no software SPSS foi criado uma nova variavel chamada ALEAT, que
divide a amostra em duas sub amostras (60% dos dados para a construgdo do

modelo e 40% dos dados para testar a fungao obtida).

3.2.4 Método para constru¢ao do modelo

Apos definida a amostra de trabalho (60%), utilizou-se o0 método Stepwise para
selecionar quais as variaveis mais influenciam o conjunto de saida, podendo, assim,
diminuir o nimero de variaveis a compor o modelo (FAVERO et. al. 2009).

O software SPSS em suas saidas fornece as variaveis com maior poder de
explicacdo, e com estas, o software define o modelo gerando os coeficientes da

funcao discriminante.

3.2.5 Verificagao do modelo

Para reportar sobre a qualidade do modelo aplica-se o teste Q Press, o qual
possibilita verificar a significancia do poder discriminatorio da matriz de classificagao,
baseando-se no numero das classificagdes corretas do modelo tanto na amostra de
desenvolvimento quanto na de teste. Podendo, assim, verificar se o modelo

apresenta um alto poder de separacgao entre os individuos com e sem sinistros.
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4. APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

4.1 Descrigcao das potenciais variaveis explicativas

Inicialmente procurou-se encontrar variaveis explicativas que aumentassem a
chance de se criar uma fungdo discriminante com o maior poder de alocar um
individuo ao grupo correto (sinistrados e néo sinistrados). O objetivo da fungao
discriminante é equalizar as variaveis que melhor possibilitam esta segregacao.

Existem variaveis que historicamente ja fazem parte deste tipo de estudo,
inclusive o proprio QAR que os segurados preenchem fornece questdes que sao
utilizadas pelas seguradoras. Partindo destas questbes (variaveis), foram
entrevistados quatro corretores e uma técnica em seguros, que sugeriram quais

variaveis considerar na AD. Seguem-se essas variaveis.

e Sexo: masculino e feminino.

e Estado civil: situagdo dos individuos em relagdo ao matriménio; casados,
solteiros, divorciados, viuvos.

e Regido de circulagéo: interpretando a regido onde o veiculo mais circula. No
caso deste trabalho as situa¢des s&o duas: capital do estado e interior.

e Cargo (ocupacao trabalhista): Ocupacéo e/ou posigcdo que o0 segurado ocupa
dentro de uma empresa ou instituigao.

e Poténcia do veiculo: quanto maior for a poténcia do motor, maior sera a sua
capacidade de carga e maiores velocidades podera atingir. Diz-se que um motor
€ 1.0 ou tem 1 000 cc.

e |dade do segurado (anos)

e |dade do veiculo (anos): qual o tempo de uso desde sua fabricagao.

e Estacionamento (uso com frequéncia): as alternativas para este caso foram
“Sim” ou “Nao”. Indicando se o condutor tem o habito de guardar seu veiculo em
estacionamentos com frequéncia.

e Tempo de seguro (anos): desde quando o segurado contrata seguro de
automovel.

e Bodbnus: de um ano para o outro as seguradoras utilizam um sistema chamado de

bénus-malus, que se resume a diminuir (bénus) o valor pago caso nao se
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registre sinistros ou agrava-lo (malus), caso se registre um ou mais sinistros. O
valor maximo é 10.

e Valor do seguro (Reais): representa o valor pago anualmente pelo segurado a
seguradora.

e Seguradora: Instituicdo responsavel por ressarcir o segurado em caso de
acidentes, desde que exista um contrato ativo entre as partes (segurado e
seguradora) exemplo: Allianz, Bradesco, HDI, CHUBB, Liberty, Yasuda, Tokio,
Sul América, Porto Seguro, Maritima, Mapfre, Itad, Azul e Alfa.

e Més da contratagdo do seguro: més do ano em que foi contratado.

Partindo das questdes sugeridas pelos corretores e das questbes usualmente
consideradas pela seguradora, o resumo das variaveis definidas para as analises,

tanto descritivas quanto para a discriminante, € mostrado na Tabela 05:

Tabela 05: Resumo das potenciais variaveis para as analises

Variaveis de interesse

Sexo;

Idade (anos);

Estado civil;

Regido de circulagéo;

Quantidade de sinistros ( 0 ou mais que 1)

Cargo (ocupagao trabalhista);

Poténcia do veiculo — (cc);

Idade do veiculo (anos);

Uso de estacionamento fechado com frequéncia;

Més da contratagédo do seguro;

Tempo de seguro (anos);

Valor do seguro (R$);

Seguradora;

Boénus.

Fonte: Elaborado pelo autor

E importante destacar que existem questdes definidas no QAR, que os
corretores n&o julgaram importantes e que no banco de dados deste estudo n&o
constam. Sao informagdes sobre marca, modelo, chassi; se & blindado, valor da

blindagem, tipo de residéncia, quantidade de veiculos, distancia da residéncia até o
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local do trabalho e tipo de uso do veiculo. Sdo dados que em um trabalho futuro
poderao ser utilizados.

Com base ainda na questao n° 08 respondida pelos corretores, o QAR hoje é
bem completo ndo havendo necessidade de novas questdes. Um dos pesquisados
ainda destacou que seria interessante diminuir e n&do aumentar a quantidade de

perguntas feitas ao segurado.

4.2 Caracteristicas dos segurados da amostra total

Em funcdo da andlise descritiva, observa-se que os 2.000 segurados
componentes desta amostra sao individuos que estdo na faixa etaria de 20 a 80
anos, sendo 64% do sexo masculino. A maioria (76%) € casada, seguida de 16% de
solteiros. Em relagdo ao cargo, 24% exercem atividades em cargos de comando,
como administradores, acionistas, diretores, gerentes ou chefias, 22% atuam como
analistas, assistentes, consultores. Os segurados de classe média baixa como os
técnicos, motoristas, eletricistas, auxiliares administrativos representam cerca de 9%
dos dados. Atuando na area juridica, como magistrados, promotores, advogados
encontram-se 7%. Com este mesmo percentual temos os profissionais de humanas,
exatas e os aposentados. Abaixo de 7% temos os estagiarios (2%), profissionais da
area biologica (6%) e do comércio (4%), além de donas do lar (6%). A regido de
circulagcédo tem como referéncia cidades ora da capital (49% dos dados), ora do
interior (51% dos dados), garantindo uma propor¢ao equilibrada na analise. E, se
observados os 2.000 segurados, cerca de 70% utiliza com frequéncia
estacionamentos. Das 14 seguradoras observadas a Allianz e Chubb possuem 70%
dos segurados sinistrados. Verificou-se que essas empresas estdo mais envolvidas
com seguros de prémios maiores, 0s quais estdo associados a carros mais potentes,
que pelos dados tém maior associacdo com veiculos sinistrados.

A tabela 06 mostra as medidas descritivas das variaveis quantitativas.
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Valor Valor Desvio
Variaveis Mediana Média
minimo Maximo Padrao
Idade (anos) 20 80 52 52 ,976
Valor do Seguro (R$) 812 56.400 1.746 2.620 3593
Poténcia (cc) 1.0 4.0 20 21 ,976
Tempo de Seguro (anos) 1 34 14 14 6,32
Idade do veiculo (anos) 1 39 7 7 5

Fonte: Elaborada pelo autor

Em relagdo as variaveis quantitativas, o valor do seguro varia de R$ 812,00
reais a R$ 56.400,00 enquanto que o valor do sinistro de R$ 700,00 a R$ 6.500,00.
A poténcia dos veiculos varia de 1.0 a 4.0 cilindradas. O tempo de seguro, em
meédia, é de 14 anos, enquanto que a idade dos segurados pode chegar aos 80
anos. Quanto a idade dos veiculos, metade tem mais de 7 anos de vida, chegando a

um maximo 39 anos.

4.3 Selecao das variaveis

Para encontrar as variaveis que mais segregam os grupos (sinistrados e nao
sinistrados) é fundamental compara-las em funcao desses grupos. Por exemplo, se
no grupo “sinistrado” o tempo médio de seguro ndo difere estatisticamente desse
tempo, no “ndo sinistrado” esta variavel ndo tem o poder de segregar esses grupos.
Para determinar as varidveis a serem utilizadas foram realizados testes de
significancia. Aplicou-se para as variaveis categoricas o teste Qui- Quadrado e para
as nao categoricas os testes Z ou t. Com base nestes testes foi definida a variavel

para o inicio da construgcao do modelo da funcéo discriminante.

4.3.1 Testes para as variaveis

A seguir sdo mostrados os resultados dos testes para verificar a significancia
da associagdo entre variaveis nominais ou tratadas como tal (categorizadas), em
relacdo aos grupos. No caso das variaveis continuas verificou-se a existéncia de
possiveis diferencas significativas quando comparadas nos grupos. As variaveis

testadas foram: sexo, idade, estado civil, regido de circulagcdo, cargos, poténcia, uso
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de estacionamento, més da contratagdo, seguradora, idade do veiculo, tempo de

seguro, valor do seguro e o Bénus.

e Sexo
A Tabela 07 apresenta resultado do teste Qui-quadrado indicando associagcao
significativa (p-value = 0,006) entre as variaveis sexo e grupo. Apesar de 0 sexo
masculino predominar nos dois grupos ele tem maior percentual no grupo “com
sinistro” (33% s&o mulheres e 67% homens). Nesta tabela os percentuais sdo
mostrados com base nos totais por linhas e colunas. Portanto, a variavel sexo é uma

potencial participante do modelo discriminante.

Tabela 07: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao ao sexo

Grupos Feminino Masculino Total

0- sem sinistro 389 611 1000
% 38,9 61,1 100,0

% 54,1 47,7 50,0

1- com sinistro 330 670 1000
% 33,0 67,0 100,0

% 45,9 52,3 50,0

Total 719 1281 2000

% 35,9 64,0 100,0

% 100,0 100,0 100.0

Pearson Chi-Square = 7,559; DF = 1; P-Value = 0,006

e |dade do segurado

No caso da variavel idade, continua, o teste t nao indicou associacao
significativa (p-value = 0,344) entre as médias dos grupos com e sem sinistro.
Optou-se entédo por categoriza-la a fim de se obter faixas que indicassem possivel
segregacao. Na Tabela 08, a associagédo entre as variaveis “faixa etaria” e “grupo”
indica uma associagao significativa (p-value = 0,000), de forma que os individuos
com sinistros estdo concentrados nas classes 1, 4 e 5 (faixas etarias: entre 20 a 30 e
de 51 a 70 anos) atingindo um percentual de 53%. Em contrapartida, observando as
classes 2, 3 e 6 (faixa entre 31 a 50 e dos 71 a 80 anos) temos um percentual de
58%. Observando os percentuais com base nos totais das colunas, fica mais visivel
essa diferenciacao; dos individuos na faixa 1, a maioria pertence a classe com

sinistro (57,6%); no outro extremo, faixa 6, os mais velhos sdao menos frequentes
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nesta classe ( 39,6%). Isto corrobora com a percepgédo popular de que os mais

jovens sdo mais frequentes nos sinistros.

Tabela 08: Distribuicao dos segurados por grupo segundo classes de idades

1 2 3 4 5 6
Grupos (20230  (31a40 (41a50 (51 a 60 (61a70 (71 a 80 Total
anos) anos) anos) anos) anos) anos)
0- sem sinistro 14 174 293 273 136 110 1000
% 1,4 17,4 29,3 27,3 13,6 11,0 100
% 424 559 52,9 44,1 45,2 60,4 50
1- com sinistro 19 137 261 346 165 72 1000
% 1,9 13,70 26,1 34,6 16,5 7.2 100
% 57,6 44,0 47,1 56,0 54,8 39,6 50
Total 33 311 554 619 301 182 2000
% 1,6 15,5 27,7 30,9 15,0 9,1 100
% 100 100 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 26,345; DF = 5; P-Value = 0,000

e Estado Civil

A Tabela 09 apresenta resultado do teste Qui-quadrado rejeitando uma
associagao significativa (p-value = 0,562) entre o estado civil e grupo. Portanto, esta
variavel nao é uma potencial participante do modelo discriminante. Apesar da tabela
apresentar os grupos de divorciados e viuvos com maiores indice de sinistralidade,

esta associacdo nao é estatisticamente significativa.

Tabela 09: Distribuicao dos segurados por grupo quanto ao estado civil

Grupos Casado Divorciado Solteiro Viiuvo Total
0- sem

ooem 754 54 167 25 1000
% 754 5,4 167 25 100

% 49,7 47,0 532 463 50
;mfs‘;;g 763 61 147 29 1000
% 76,6 6,1 147 29 100

% 50,3 53,0 468 537 50
Total 1517 115 314 54 2000
% 758 5,7 157 27 100
% 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 2,051; DF = 3; P-Value = 0,562
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¢ Regiao de circulagao

A Tabela 10 apresenta resultado do teste Qui-quadrado indicando associacao
nao significativa (p-value = 0,531) entre a regido de circulagao e grupo. Portanto esta
variavel nao é uma potencial participante do modelo discriminante. Observados os
percentuais na horizontal, por regido, tem-se que, mesmo a capital (Sdo Paulo)
possuindo uma maior frota de veiculos, a diferenga de sinistros entre tais regides

nao é significativa.

Tabela 10: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao a regiao

Grupos Capital Interior  Total
gi'nissetf; 487 513 1000
% 487 513 100
% 493 50,7 50
l-com 501 499 1000
% 50,1 50,0 100
% 51,0 49,3 50
Total 988 1012 2000
% 494 510 100
% 100 100 100

Chi-Square = 0,392; DF = 1; P-Value = 0,531

e Cargo (ocupacgao trabalhista)

No caso da variavel cargo, o Qui-quadrado indicou associagao significativa (p-
value = 0,000) entre cargos e grupo. Em fungcdo do banco de dados apresentar uma
série extensa de cargos, procurou-se agrupa-los em categorias que representassem
areas de afinidades com aspectos sociais, financeiros e de formagao universitaria. A
Tabela 11 mostra os cargos agrupados em 11 categorias sendo: ANA (analistas,
gerentes, supervisores, consultores, encarregados, secretarios...), APO
(aposentados), BIO (area de biolégicas, como por exemplo: bidlogos, dentistas,
médicos, nutricionistas, farmacéuticos...), CC (classe média baixa, tais como
técnicos, motoristas, eletricistas, auxiliares administrativos, escriturarios, agentes,
técnicos...), CH (cargos de chefia, como: acionistas, diretores, presidentes de
empresas, proprietarios, sécios...), COM (setor comercial: vendedores,

autébnomos...), EST (estudantes e estagiarios), EXA (area de exatas tais como:
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engenheiros, contadores, economistas...), HU (area de humanas, como, psicélogos,
professores, jornalistas...), JU (setor juridico como advogados, delegados...) e LAR
(donas de casa).

As categorias que mais contribuiram para a associagao significativa foram as
das classes média-baixa (CC), aposentados (APO) e Humanas (HU) com
percentuais superiores a 60% de presenga no grupo “sem sinistro”. Por outro lado os
segurados que sao estudantes (EST), ou tem ocupacgdo relacionada a area de
exatas (EXA), ou ocupacgdes de chefia, direcao (CH) tém frequéncias superiores a

60%, porém no grupo dos “com sinistro”.

Tabela 11: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao aos cargos

Grupos APO BIO ANA CC CH COM EST EXA HU JU LAR Total

0.- sem 82 55 240 123 192 41 10 46 85 64 62 1000
sinistro

% 8,2 55 240 123 192 4.1 1,0 4,6 8,5 64 6,2 100
% 611 478 542 67,6 393 512 312 351 644 444 521 50

1.‘ com 52 60 204 59 296 39 22 85 47 80 57 1000
sinistro

% 5,2 6,0 203 59 296 3,9 2,2 8,5 4,7 8,0 57 100
% 38,8 522 458 324 60,6 48,7 68,7 649 356 556 479 50
Total 134 115 443 182 488 80 32 131 132 144 119 2000
% 6,7 57 221 91 244 400 16 6,5 6,6 72 95 100

% 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Pearson Chi-Square = 83,781; DF = 10; P-Value = 0,000

e Poténcia do veiculo

No caso da variavel poténcia do veiculo, o teste t indicou diferenga significativa
(p-value = 0,000) entre as médias das poténcias. Na Tabela 12, as poténcias dos
veiculos foram agrupadas em 4 categorias de tal modo que todas as variagdes de
1.0 como 1.1, 1.2 ... constam para a categoria 1, e as variagdes de 2.0 como 2.1,
2.2... da mesma maneira para a categoria 2 e assim sucessivamente. Se observadas
as categorias associadas aos grupos, o percentual com maior sinistralidade esta
presente entre as poténcias que variam entre 3.0 a 4.8 cc., 0 que pressupde que

quanto maior a poténcia, maior a probabilidade de se ter sinistros:
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Tabela 12: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao as classes de

poténcia (cc)

Grupos (1.1,1.2...) (2.1,22.2...) (3.1,?;.2...) (4.1,‘1.2...) Total
0- sem sinistro 325 414 174 87 1000
% 32,5 41,4 17,4 8,7 100
% 53,3 51,9 451 41,8 50
1- com sinistro 284 383 212 121 1000
% 28,4 38,3 21,2 12,1 100
% 46,6 48,1 54,9 58,2 50
Total 609 797 386 208 2000
% 30,4 39,8 19,3 10,4 100
% 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 13,265; DF = 3; P-Value = 0,004

No caso da poténcia, tanto o teste “t” quanto o teste Qui-Quadrado”,
indicaram diferengas entre os grupos.

e |dade do veiculo

No caso da variavel idade do veiculo, continua, nao foi detectada diferencga

significativa (p-value=0,480) entre as médias dos grupos, as quais ficaram em torno

de 7,5 anos. Categorizando as idades dos veiculos em faixas de 5 em 5 anos,

obtém-se a distribuicdo da Tabela 13, a qual mostra resultados indicando a nao

associagao significativa (p-value= 0,410) entre as variaveis “idade” e “grupo”.

Portanto essa variavel ndo deve ser testada no modelo discriminante.

Tabela 13: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao a idade do veiculo

Grupos 1 2 3 4 5 6 7 Total
(anos) (1a5) (6a10) (11a15) (16a20) (21a25) (30a35) (36a40)
O-sem 449 366 162 49 9 3 3 1000
sinistro

% 408 366 162 4,9 0,9 0,3 03 100

% 528 478 503 437 529 60,0 600 50
1-com 445 400 160 63 8 2 2 1000
sinistro

% 365 400 16,0 6,3 0,8 0,2 02 100

% 472 522 497 56,2 471 400 400 50
Total 773 766 322 112 17 5 5 2000

% 386 383 16,1 5,6 0,8 0,2 02 100

% 100 100 100 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 6,131; DF = 6; P-Value = 0,410
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e Uso de estacionamento fechado com frequéncia

No caso da variavel estacionamento, o teste t indicou diferenga significativa (p-
value = 0,000) entre as médias dos segurados que utilizam ou nao estacionamento e
o0 grupo. Na Tabela 14 observa-se um alto percentual de sinistrados entre os
segurados que ndo usam com frequéncia estacionamentos. Esta hipotese afirma
que tais veiculos estdo mais expostos a acidentes (sinistros), devido a falta de
protecdo. Esta conclusdo pode ser vista até mesmo entre o grupo de sinistrados que
apresenta a proporgao similar de individuos sinistrados que nao utilizam

estacionamento.

Tabela 14: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao ao

estacionamento

Grupos Nao Sim Total
0- sem sinistro 229 771 1000
% 229 771 100
% 384 54,9 50
1- com sinistro 368 632 1000
% 36,8 63,2 100
% 61,6 450 50
Total 597 1403 2000
% 29,8 70,1 100
% 100 100 100

Pearson Chi-Square = 46,135; DF = 1; P-Value = 0,000

e Meés da contratagao

No caso da variavel més da contratacdo o teste qui quadrado indicou
associagao nao significativa (p-value = 0,660). Na Tabela 15 pode-se verificar as
quantidades de sinistros nos meses do ano. De fato percebe-se uma distribui¢cao de
valores proxima de um modelo de distribuigdo uniforme. Portanto, esta variavel nao

€ uma potencial participante do modelo discriminante
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Tabela 15: Distribuicdo dos segurados por grupo em relagao ao més de

contratacao

Grupos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total

O-sem 75 79 g3 88 91 80 84 99 8 87 68 82 1000
sinistro

% /0 79 83 88 84 99 88 99 88 87 68 82 100
% 48,2 449 52,2 56,8 52,9 485 488 52,7 49,2 52,73 46,9 464 50

1.' com 75 97 76 67 81 85 88 89 91 78 77 96 1000
sinistro

% 75 97 76 6,7 8,1 85 88 89 91 78 7,7 96 100
% 51,7 551 478 432 471 51,5 511 473 508 47,3 53,1 53,6 50
Total 145 176 159 155 172 165 172 188 179 165 145 179 2000
% 7,2 8 79 77 86 82 86 94 89 82 72 89 100

% 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Person Chi-Square = 8,583; DF = 11; P-Value = 0,660

e Seguradora

A principio ndo se observa motivo para imaginar que a empresa escolhida
tenha associagdo com a variavel grupo. Na Tabela 16 é possivel visualizar as
seguradoras que estdo mais associadas com sinistros. Observa-se que a Chubb tem
mais clientes sinistrados, porém esta associacdo pode ser devido ao fato desta
seguradora atender clientes de classe social mais alta, que utilizam veiculos mais
potentes, de alto padrao e estes, sim, estdo mais propensos a sinistros (como visto).
A categoria Outras inclui (Tokio, Sul América, Porto Seguro, Maritima, Mapfre, Itad,
Azul e Alfa), e nesta as distribuicbes sao equilibradas. Apesar da significancia (p-
value = 0,047) proxima do limite usual de 5%, considera-se que a influéncia dessa
variavel possa ser explicada por outros fatores, tais como a poténcia do veiculo e/ou

ocupacao do segurado. Sendo assim nao sera considerada no modelo.



Tabela 16: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao as

seguradoras

Grupos  Allianz Bradesco HDI CHUBB Liberty Yasuda Outras Total
O-sem 59 45 32 163 217 153 91 1000
sinistro

% 29,90 4,50 320 16,30 21,70 1530 9,10 100

% 49,2 47,0 56,0 44,0 51,0 58,0 50,8 50
1- com 309 50 25 206 210 112  sg 1000
sinistro

% 30,90 5,00 250 20,60 21,00 11,20 880 100

% 50,8 53,0 440 56,0 492 42,00 4972 50
Total 608 95 57 369 427 265 178 2000

% 30,40 4,75 285 1845 2135 1325 8,95 100%

% 100 100 100 100 100 100 100 100

Chi-Square = 19,840; DF = 13 (p-value = 0,047)

e Tempo de seguro
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No caso da variavel tempo de seguro, o teste t indicou diferenca significativa

(p-value = 0,000) entre as médias dos tempos em cada grupo. Porém, este resultado

parece evidente, pois segurados com mais tempo tem maior chance de “sinistros”

Para melhor ilustrar este fato os tempos de seguros foram agrupado em 5 classes.

Na Tabela 17 observa-se, ao associar grupo e tempo, na faixa de 1 a 5 anos que a

maioria (78,2%) néo teve sinistro, porém nas duas ultimas faixas (16 a 25 anos)

esses percentuais sao inferiores a 50% (41,8% e 44,0%). Essa variavel também nao

foi indicada para fazer parte do modelo.

Tabela 17: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao ao tempo

de seguro
Grupos 1 2 3 4 5 Total
(anos) (1a5) (6a10) (11a15) (16a20) (21 a25)
0- sem sinistro 97 324 236 193 150 1000
% 9,70 32,40 23,60 19,30 15,00 100
% 78,2 51,1 57,3 41,8 440 100
1- com sinistro 27 310 176 269 218 1000
% 2,70 31,00 17,60 26,90 21,80 100
% 21,8 49,0 42,7 58,2 56,0 100
Total 124 634 412 462 368 2000
"% 6,20 31,70 20,60 23,10 18,40 100
% 100 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 76,655; DF = 6; P-Value = 0,000
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e Valor do seguro

No caso da variavel valor do seguro (prémio), o teste t indicou diferenca
significativa (p-value = 0,000) entre as médias dos valores dos seguros em cada
grupo. O grupo “com sinistro” é aquele que tem, em média, maiores prémios.
Também essa variavel foi categorizada, sendo os valores agrupados em 5 classes.
Na Tabela 18 é possivel observar que quanto menor o poder aquisitivo do segurado,
menor € sua frequéncia de sinistros, tanto que pode-se verificar um numero menor
de sinistros na classe 1 que corresponde a um valor de prémio anual entre R$
800,00 a R$ 1.800,00. Com o aumento dos prémios os percentuais do grupo “sem

sinistro” tendem a diminuir.

Tabela 18: Distribuicao dos segurados por grupo em relagao a classe de valor

de seguro
Grupos 1 2 3 4 v Total
(800a1800) (1801a3600) (3601a5400) (5401a7200) (7201a12600)
gi'nis;p; 595 294 51 28 32 1000
% 59,50 29,40 5,10 2,80 3,20 100
% 55,4 46,1 39,5 39,4 37,0 50
;i‘nf;pg 478 343 78 43 58 1000
% 47,8 34,3 7.8 4,3 5,8 100
% 44,5 54,0 60,5 60,6 63,0 50
Total 1073 637 129 71 90 2000
% 53,6 31,8 6,4 3,5 4,5 100
% 100 100 100 100 100 100

Pearson Chi-Square = 33,619; DF = 7; P-Value = 0,000

e Bonus

A variavel Bonus, cuja finalidade é apontar quantos anos os segurados tem
de seguros sem sinistros, apresenta caracteristica que dificulta associa-la a
ocorréncia de sinistros, pois a pontuacdo maxima € de 10 pontos, correspondente a
um desconto (%) no prémio. Porém, ao analisar dois individuos com bénus 10 e 14,
um deles pode ter zero sinistro no periodo e o outro até 4. Isto dificulta associar o
bédnus aos sinistros. De fato, neste caso, ndo existe diferenga estatisticamente

significativa (p-value = 0,289) entre os grupos com e sem sinistro quando se
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consideram os pontos dos bénus. Isto é, neste formato essa variavel nao discrimina
0S grupos.

Construiu-se entao a variavel Bénus Tempo (BT) como o quociente entre o
total de bénus e o tempo de segurado (pontos por ano). Comparando esses valores
distribuidos nos grupos, verificou-se diferenga estatisticamente significativa (p-
value=0,000), sendo que em meédia o grupo “sem sinistro” apresenta valores
superiores (0,776) ao grupo com sinistro (0,664). Essa variavel € uma potencial

pertencente ao modelo.
4.3.2 Amostra de desenvolvimento e de teste

Considerando a estrutura montada para a analise discriminante, a primeira
informagéo se refere a amostra geral, que foi dividida em duas partes; uma para o
desenvolvimento da fung¢ao discriminante e outra para testa-la. Tal divisdo foi feita

com base na fungao ALEAT do SPSS, cujos resultados encontram-se na Tabela 19.

Tabela 19: Dados da amostra subdividida

Tipo de Amostra Quantidade Porcentagem

Desenvolvimento 1228 61%
Teste 772 39%
Total 2000 100%

Dos 2.000 elementos disponiveis na amostra, 1.228 (61%) compbs a amostra
de desenvolvimento, onde 610 sao sinistrados e 618 ndo sinistrados. Uma questao
problematica € quanto a normalidade dos dados, principalmente pelo fato de que
algumas variaveis explicativas ndo sdo métricas. Hair et. al. (2005), afirmam que
“sob certas circunstancias € possivel incluir dados ndo métricos como variaveis
independentes” desde que tratados de forma adequada. Além disso, o tamanho das
amostras (610 e 618) em cada grupo é relativamente grande, amenizando possiveis

efeitos de ndo normalidade multivariada.
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4.3.3 Variaveis potencias para a constru¢ao do modelo

Para o inicio da construgao do modelo, as variaveis definidas em fung¢ao dos
testes realizados em 4.3 sdo: Sexo, Cargo, Poténcia, Idade do segurado,
Estacionamento, Tempo de seguro, Més da Contratagdo, Estado Civil, Valor do
Seguro, Regido de circulagao, Idade do Veiculo e Bénus por Tempo.

No procedimento Stepwise no SPSS, um dos métodos utilizados para os testes
€ o Lambda de Wilks o qual verifica se determinada variavel deve ser selecionada ou
nao para modelo.

O software inicia com a variavel mais significativa para a discriminagdo, no
caso Bénus por tempo (BT) (em anos) e na sequéncia interage com as demais. A
Tabela 20 mostra a etapa final com as variaveis representativas para a fungao
discriminante, as quais foram selecionadas considerando os niveis de significancia
que alcangaram, sdo elas: BT (bonus por tempo), tempo de seguro, estacionamento,

cargos (4,5, 6 e 8) e poténcia.

Tabela 20: Variaveis consideradas

Lambda de Wilks

Etapa Inseridas Lambda — -
SignificAncia F exato
1 BT (bdnus por tempo) 0,931 0.000 90,635
2 Tempo de Seguro (anos) 0,852 0,000 106,064
3 Estacionamento (Sim) 0,835 0,000 80,607
4 Cargo (classe média baixa) 0,822 0,000 66,199
5 Cargo (aposentados) 0,813 0,000 56,319
6 Cargo (area de humanas) 0,805 0,000 49,245
7 Poténcia (cc) 0,800 0,000 43,696
8 Cargo (analistas, supervisores, 0796 0,000 39,089

gerentes, consultores...)

O teste Box’s M, na Tabela 21, confirma que houve violagdo da premissa da
igualdade de matrizes de covariancias (p-value= 0,000). Segundo Corrar et.al.
(2012), seria importante que ndo houvesse diferenga significativa entre as matrizes
de covariancias, porém para grandes amostras espera-se que a influéncia deste
resultado tenha pouca influéncia no modelo discriminante. O autor afirma ainda que,

tal violagdo possa ocorrer em vista da auséncia de normalidade multivariada. No
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caso deste trabalho, como o programa continuou gerando os resultados, supde-se

que essas violagdes “ndo estdo inviabilizando o estudo” (CORRAR et.al. 2012)

Tabela 21: Teste Box’ M

Box's M
M de Box 25,074
4 Aprox. 25,054
df1 1
df2 4508716,022
Sig. ,000

A tabela 22 ilustra os coeficientes a compor a fung¢ao discriminante (Escore Z)
composta pelos coeficientes nao padronizados.

Tabela 22: Coeficientes de fungao discriminante canénica

Variaveis F”"195°
Poténcia 0178
Tempo de seguro 1.366
BT (bdnus por tempo) 10,838
Cargo (analistas, supervisores, gerentes,

consultores...)- ANA 0,383
Cargo (aposentados)-APO 1163
Cargo (classe média baixa)- CC 1174
Cargo (area de humanas)- HU 0,957
Estacionamento (Sim) 0,624
(Constante) 12,572

A Funcéao discriminante é dada por:

Z=-12,572-0,178(potencia)+1,366(tempo de (1.20)

seguro)+10,838(BT)+0,383(cargo)+1,163(APO)+1,174(CC)+0,954(HU)+0,624(estacionamento-Sim)

A analise desses coeficientes vistos na Tabela 22 sugere que a variavel
“poténcia” indica a probabilidade do segurado pertencer ao grupo sinistrado. O
“tempo de seguro” indica que quanto menos tempo o segurado tiver, menor podera
ser sua média de sinistros, ao passo que a variavel “Bénus por tempo” mostra que
quanto maior o numero de bénus em relagdo ao tempo de seguro, menor a chance

dele pertencer ao grupo sinistrado. No caso da variavel “cargo” pode-se verificar que
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a funcéo trabalhista esta ligada ao fator classe social e as areas do conhecimento
(os segurados CC, ANA e HU apresentam um perfil que esta mais associado a uma
menor ocorréncia de sinistros) e, por fim, a variavel “estacionamento” aponta que
seu uso frequente reduz o numero de sinistros. De fato, nos testes realizados em
4.3.1 essas associagdes indicam resultados estatisticamente significativos.

Apesar da violagdo a respeito da igualdade de matriz de covariancias, a
leitura da Tabela 23 aponta que esta fungao tem alta capacidade de discriminar os

elementos entre os grupos, visto que o nivel de significancia esta proximo de zero.

Tabela 23: Teste de Wilks’Lambda

Teste de fungoes Lambda de Wilks Qui-quadrado Df Sig.

1 ,796 279,050 8 ,000

No processo de classificacdo da amostra foram considerados os centroides
dos grupos e as respectivas probabilidades para obten¢do do ponto de corte (cut-off
point) Tabelas 24 e 25.

Tabela 24: Fungdes para centroides de grupo

Fungao
Grupo
1
Nao Sinistrados ,503
Sinistrados -,509

Tabela 25: Probabilidades a priori para grupos

Casos utilizados

Grupo A priori na analise
N&o Sinistrados ,500 618
Sinistrados ,500 610
Total 1,000 1228

O ponto de corte serve para a classificacdo de casos futuros pela funcao
discriminante candnica. O SPSS calcula o ponto de corte considerando custos iguais
de erros de classificagdo, ponderando a relagao centroides versus probabilidades.
Nesse caso, utilizando o tamanho dos grupos da amostra de desenvolvimento, o

ponto de corte identificado foi:
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N>C+N'C? _ 610(—0,509)+618(0,503) _ (-310,5)+(310,8)
N'+N? 618+610 1228

Ponto: = 2,44 (1.21)

Onde:

N2 quantidade de itens no grupo 1
N': quantidade de itens no grupo 0
C?: valor do centroide grupo 1

C*: valor do centroide grupo 0

Desta forma, focando na amostra de desenvolvimento, o caso em que o valor
calculado pela fungao discriminante canénica for maior que o ponto de corte (2,44),
sera considerado como um individuo sinistrado, caso contrario, como nao sinistrado.

Na tabela 26, com o uso da funcdo, é possivel alocar na pratica quais os
individuos podem ser direcionados ao grupo dos n&o sinistrados e quais ao grupo
dos sinistrados.

Tabela 26: Perfis de segurados

Nao sinistrados
Tempo de Cargo Uso de
Pessoa | Poténcia BT
seguro (ANA/APO/CC/HU) estacionamento
1222 2 6 0,38 ANA Nao
1908 4 3 0,61 APO Sim
Sinistrados
Tempo de Cargo Uso de
Pessoa | Poténcia BT
seguro (ANA/APO/CC/HU) estacionamento
173 2 3 0,91 HU Sim
1443 4 4 0,53 CC Nao

Onde:
% Os segurados 1.222 e 1.908 sequencialmente apresentam um valor menor do

que o Z critico 2,44, entao classificados no grupo 0:

Z=-12,572 - 0,178(2) + 1,366(6) + 10,838(0,38) + 1,174(1) + 0,624(1) = 1,18 (1.22)

Z=-12,572—0,178(4) + 1,366(3) + 10,838(0,61) + 1,163(2) + 0,624(2) = 1,00 (1.23)
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% Os segurados 173 e 1.443 sequencialmente apresentam um valor maior do
que o Z critico 2,44, ent&o classificados no grupo 1:
(1.24)
Z =-12,572 - 0,178(2) + 1,366(3) + 10,838(0,91) + 1,174(9) + 0,624(2) = 12,85

7 = —12,572 — 0,178(4) + 1,366(4) + 10,838(0,53) + 1,174(5) + 0,624( 1) = 4,42 (1.25)

4.3.4 Validagao da fungao discriminante
A partir do ponto de cort,. o programa faz a validagcado da fungao em relagao aos
casos das amostras, tanto a de desenvolvimento quanto a de teste. O resultado é

visto na Tabela 27:

Tabela 27: Resultados da classificagao

Amostras Grupos 0-Nao 1- Sinistrados Todos
Sinistrados Segurados
5 i 353 265 618
nao sinistrados 57% 43% 100%
Desenvolvimento

o 119 491 610

Sinistrados 19% 81% 100%

A i 244 158 382

néo sinistrados 59% 41% 100%

Teste

- 81 309 390

Sinistrados 21% 79% 100%

Com base na tabela 27, os casos da amostra de desenvolvimento
apresentaram 69% de classificagbes corretas considerando os grupos de nao
sinistrados e sinistrados. O teste principal € o que se aplica sobre a amostra de
teste, reafirmando se a fungdo ou modelo serve para outros perfis de individuos. O
resultado obtido das classificagbes corretas alcanga um percentual também de 69%
de acerto, o que indica que esse modelo tem a capacidade de realizar a
classificagcdo de elementos externos a si, isto €, que n&do contribuiram para este
estudo.

Verificando a analise, foi possivel ainda validar mais uma vez a fungao através

do Press’s Q, que para Hair et. al. (2005) testa o poder de discriminacdo da matriz
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com relagdo ao numero das classificagdes corretas do modelo. O calculo foi feito da

seguinte forma para a amostra de desenvolvimento:

IN-(nK)1?

P ’'s Q=
ress’s Q: N(K-1)

(1.26)

[1228-(845.2)]
Press’'sQ= ——————=173,81
1228(2-1)

N= tamanho da amostra total
n= numero de observagdes corretamente classificadas

K= numero de grupos

Desta forma, o Q calculado € 173,81 e considerando um nivel de significancia
de 5%, que resulta em um Q critico de 3,841, conclui-se que as previsdes séo
significantemente melhores do que um sistema de escolha aleatério. Considerando
também o nivel de 1% (Q critico= 6,635), ainda assim esse resultado seria

estatisticamente significativo.
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5. CONCLUSAO

Por meio de um rol de informacgdes presentes nos questionarios de avaliagao
de risco (QAR), destacando as caracteristicas pessoais dos compradores de seguro
de automoével de uma corretora da cidade de Bauru, foi possivel identificar as
variaveis que possibilitam a segregacao dos segurados pesquisados e dos futuros
compradores de seguro de automovel, com determinada probabilidade de acerto nos
grupos de sinistrados e nao sinistrados. Esta segregacao foi possivel em funcédo da
construcdo de uma fungéo discriminante simples, a partir de um subconjunto da
amostra inicial e outro para o teste desta mesma fungao.

A separacgao pode ser feita através de oito variaveis que apresentaram um grau
maior de importancia: poténcia, tempo de seguro, bonus tempo, Cargo-ANA, Cargo-
APO, Cargo-CC, Cargo-HU e uso de estacionamento. Tais variaveis podem ser
consideradas significantemente discriminadoras.

Em meio aos dados, um dos desafios encontrados ao desenvolver este estudo
foi o de trabalhar com variaveis qualitativas, que para o modelo da analise
discriminante deveriam ser quantitativas. Porém, autores como Corrar et.al. 2012 e
Mingoti, 2005 indicam a possibilidade da utilizagdo de variaveis qualitativas. A
solugao foi converter as qualitativas tal qual a variavel Cargo, convertida em uma
série de variaveis Dummys.

Esse trabalho apresenta resultados que contrapbe o senso comum, vigente no
mercado segurador, no qual os técnicos tém por pratica afirmar que o sexo e idade
determinam se um individuo tera menor ou maior quantidade de sinistros. Esperava-
se que os coeficientes destas duas variaveis fossem mais relevantes para o modelo,
visto que o maior percentual de sinistros aponta para o sexo masculino.

A amostra de desenvolvimento e de teste apresentaram 69% de classificagbes
corretas entre o grupo de nao sinistrados e sinistrados. O que indica que esse
modelo tem a capacidade de realizar a classificagdo dos segurados estudados e de
outros potenciais compradores do produto, que nao participaram deste estudo.

Para constatar se o uso de dummys influenciou na qualidade da segregacao
dos segurados, durante o fechamento do trabalho foi rodado novamente o programa
considerando apenas as variaveis quantitativas (idade, valor do seguro, idade do

veiculo, Bonus/tempo e poténcia) que resultou em uma assertividade de 60% a 61%
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de classificagbes corretas, demonstrando que as variaveis qualitativas, mesmo
transformadas em dummys, apoiaram positivamente na segregacéo dos individuos.

Este trabalho tem sua importancia e pode servir de apoio as seguradoras que
desejam saber a qual categoria seus segurados teriam maior chance de serem
alocados, considerando os grupos dos sinistrados e n&o sinistrados.

Uma sugestéo, para garantir uma analise estatisticamente mais aceitavel, seria
uma reestruturacédo no formato dos QARs seguindo a Escala Likert, que segundo
Oliveira (2001) mede atitudes e comportamentos utilizando opg¢des de resposta que
variam de um extremo a outro. Rotular estas escalas, que podem variar de 1 a 5 (por
exemplo de ruim para excelente), € um procedimento que facilita a interpretacéo dos
dados.

Outra sugestao, para trabalhos futuros, seria o0 acréscimo de uma nova variavel
chamada “omissdo segurada”, a qual apontaria a informagdo de quais segurados
solicitaram indenizagao de sinistro e receberam recusa por parte da seguradora que
constatou no QAR informagdes invalidas ou omitidas pelo segurado, caracterizando
o chamado risco moral. Também sugere-se para pesquisas futuras determinar os
fatores predeterminantes que influenciam no sinistro e ainda a probabilidade do
cliente pertencer ao grupo dos sinistrados mediante a utilizacdo de Analise de

Regresséo Logistica.
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ANEXO | — Questionario respondido pelos corretores/técnica de seguros

01 - Identificacéo do Corretor
Nome Completo:

Idade:

Empresa onde trabalha:

Susep desde:

02 - Ha quantos anos vocé trabalha na area de seguros?
Acima de 5 anos: [] Acima de 15 anos:
Acimade 10 anos: [ ] Acima de 20 anos:

03 - Qual é o papel da Seguradora?

04 - Qual é o papel do Corretor de Seguros?

05 - Com quais seguradoras trabalha?

[]
[]

06. No questionario de avaliacdo de riscos quais perguntas séo feitas para os clientes:
( ) Utilizacdo para ida na faculdade?

( ) Nome? ( ) Qual o Estado civil?

( ) CPF? () Coberturas?

( ) Data de Nascimento? ( ) Qual o Historico de sinistralidade?
( ) Qual a Idade? ( ) Condutor menor que 24 anos?

( ) Endereco? Outras perguntas:

( ) CEP de risco

( ) Qual Veiculo?

( ) Ano do Veiculo?

( ) Estacionamento fechado ou aberto?

( ) Utilizacdo para o trabalho?

07. Quais perguntas na sua visao sao as mais utilizadas para calcular o risco do seguro?
Perguntas que determinam maior possibilidade de um sinistro futuro.

08. De acordo com sua experiéncia, quais perguntas deveriam ser acrescidas no

Questionario de Avaliacédo de Risco?
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Termo de Autorizacio
Este questionério serd utilizado para fins académicos, utilizaremos estes dados para pesquisa e
divulgaremos o nome de quem o respondeu para fins de confiabilidade.

Eu, ,
CPF . Declaro estar de acordo com a publicagdo deste
questionario.

Sem mais,

(Assinatura do entrevistado)
Bauru, de de




ANEXO Il — Questionario de Avaliagao de Risco

Dados do veiculo:

Marca:

Modelo:

Ano fabricagdo/modelo:

Zero km: Sim () Nao( ) km Previsdo de retirada:
Valor:

Placa:

Chassi:ainda néo tem

Veiculo Blindado ( )Sim ( )Nao

Valor da Blindagem:

Dados do segurado:

Nome:

CPF:

Data de nascimento:
Estado Civil:

RG: Data de expedigao: Orgao expedidor:

Profissao:
Enderego completo:
E-mail:

Perfil Principal Condutor:

Nome:

CPF:

Data de nascimento:

Sexo:

Estado civil:

Numero CNH: CNH: Data 12 CNH:

Relagao do principal condutor com o segurado:

() O proprio ( ) Pai/mae
() Filho(a) () Motorista particular
() Cobnjuge () Diretor/Gerente/Sécio

(

) Outros

Existem outros condutores para o veiculo?

() Nao existem
() Entre 18 e 25 anos
() Acima de 25 anos

CEP de pernoite do veiculo:
CEP da principal regido de circulagao do veiculo:

| Tipo de residéncia

() Casal/sobrado

() Casa em condominio fechado

() Apartamento ou Flat com porteiro ou portdo automatico
() Chécara, fazenda ou sitio

() Outros

| Possui estacionamento na residéncia?
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() Sim, com portdo manual
() Sim, com portdo automatico ou porteiro
( )Nao

| Possui estacionamento no trabalho?

() Sim
( ) Nao
() Nao trabalha ou nao utiliza para ir ao trabalho

| Possui estacionamento na faculdade/curso?

()Sim
( )Nao
() Nao estuda ou nao utiliza para ir a faculdade/curso

| Possui quantos veiculos?

____Autombveis
____Motocicletas
____ Outros

| Distancia da residéncia até o local de trabalho:

( )Até 10 km ( )Até 20 km ( )Até 30 km
( )Até 40 km () Acima de 40 km
() Nao trabalha ou nao utiliza o veiculo como meio de transporte ao trabalho

| Uso do veiculo:

| Quantos quildmetros circula por ano?:

Até 6.000 km

De 6.001 km até 12.000 km
De 12.001 km até 18.000 km
Acima de 18.000 km

~— — — ~—

(
(
(
(

| Possui Bénus a ser utilizado?

Possui Bénus a ser utilizado? () Sim ( )Nao
Classe de Bonus atual:

Seguradora:

Vigéncia:

Estamos a disposicao para quaisquer esclarecimentos.
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