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RESUMO

Objetivou-se abordar o modelo de precificagdo do Programa de Protec&o Veicular
(PPV) aplicando o método estatistico de analise de Cluster para melhor mensuracédo de
uma variavel que determina o valor a ser cobrado por uma contratacdo. Equiparado a
precificacdo do PPV a precificacdo de seguro de automoével, ambos tém como objetivo a
mensuracao do risco, onde o prémio cobrado pelo segurador corresponde ao valor inicial
do rateio cobrado pela associacdo e deverdo garantir os resultados satisfatorios através
de analise estatistica do risco. A analise da precificacdo de um seguro é sempre algo
passivel de muitas discussfes. Questionamentos existem sobre quais indicadores utilizar
e como consolida-los de forma a estabelecer um critério justo de avaliacdo de
performance. Embora o segmento de associacfes do PPV esteja recente no mercado e
desprovidas de conhecimentos técnicos, essas possuem informacdes importantes e
similares as das seguradoras para realizar estudos de precificacéo. E nesse sentido que
se apresenta este trabalho: como uma proposta a aplicacdo do método estatistico de
analise de cluster aos dados de uma associacado de protecédo veicular e verificar como as
informacBes dos grupos formados poderiam ser utilizadas para uma precificacdo

diferenciada.

Palavra chaves: Precificacédo; Cluster; Programa de Protecao Veicular.



ABSTRACT

Aimed to address the pricing model Protection Program Vehicle (PPV) using the
statistical method of cluster analysis to better measurement of a variable that determines
the amount to be charged for a hiring. Equated with PPV pricing to pricing automobile
insurance, both are aimed at measuring risk, where the premium charged by the insurer
corresponds to the initial assessment levied by the Association and shall ensure the
satisfactory results through statistical analysis of risk. The analysis of the pricing of
insurance is always something subject of many discussions. Questions exist about which
indicators to use and how to consolidate them in order to establish a fair criterion of
performance evaluation. Although the segment associations PPV is latest in the market
and devoid of technical knowledge, these have important information to insurers and
similar studies for pricing. In this sense, this paper presents: a proposal to apply the
statistical method of cluster analysis to the data of an association to protect vehicle and

check the information of the groups formed could be used for a differentiated pricing.

Key word: Pricing; Cluster; Vehicle Protection Program.
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1 INTRODUCAO

O mercado de seguros encontra-se com tendéncia crescente, segundo dado do
IBGE ultrapassou 3% da participacdo do Produto Interno Bruto Brasileiro em 2011, sendo
que 11,6% do prémio arrecadado neste mesmo ano foram do ramo automével, abaixo
apenas do ramo saude e pessoas (dados registrados pela SUSEP). Em paralelo, este
segmento vem sofrendo grande concorréncia com 0 surgimento das associacdes que
oferecem o Programa de Protecdo Veicular (PPV) que tem o mesmo objetivo das
segurados de proteger o patrimbnio contra prejuizo financeiro.

Embora o PPV e Seguradora tenham o objetivo em comum, segundo Brasil (1985
a) a principal funcéo é restabelecer o equilibrio financeiro abalado por um dano causado
pela ocorréncia de evento coberto, o PPV ndo possuem um 6rgao fiscalizador e que
estabeleca regras para sua comercializacdo como € o caso da entidade SUSEP -
Superintendéncia de Seguros Privados responsavel pela autorizacdo, controle e
fiscalizacdo do mercado de seguros, previdéncia complementar aberta, capitalizacao e
Resseguro no Brasil. Com isso ndo hd método previamente definido de precificacdo do
PPV como ha para o seguro.

Segundo Mano (1997), o prémio de seguro de automovel pode ser determinado a
partir de critérios de tarifacdo de acordo com a estratégia da seguradora, tais como perfil
do segurado, tipo do carro, regido, entre outros.

Atualmente, as seguradoras utilizam como estratégia de precificacdo a taxacdo por
sua experiéncia e experiéncia do mercado, considerando as variaveis de sinistros,
resultado e interesse da seguradora, regido de circulacdo, modelo e categoria do veiculo
entre outras variaveis. Cada seguradora tem um método de precificacdo do seguro de
automovel aplicando as varidveis e estudos estatisticos que determine o prémio que
satisfaz o seu resultado e evite a selecéo adversa do risco.

A anti-selecdo ou selecdo adversa por sua vez, de acordo com a Funenseg (1996),
€ a crescente possibilidade de que os segurados contratardo o seguro quando o prémio
for relativamente pequeno para o risco que esta sendo coberto ou ainda pode ser definido
quando “pessoas ou organizagbes que tém probabilidade de perda acima da meédia
compram mais seguros do que as que tém probabilidade abaixo da média”. (RANDALL,
2000, p. 13).



Ha seguradora que separa o estado em sub-regifes para assim aplicar uma taxa
para cada. Essa divisdo se da somente devido a proximidades geogréaficas, ou seja,
regides proximas possuem uma mesma taxacao.

No caso das associacOes de protecdo veicular ativas pelo pais, foi verificado
através de uma pesquisa de campo que ndo hd um método padrdo que determina o preco
para inclusdo no programa ou se tornar associado. Existem associa¢des que determinam
uma taxa de rateio antecipado pela Unidade de Federacdo (UF) do associado, pela faixa
de valor de veiculo, pela categoria e até mesmo por modelo do veiculo. Sem levar em
consideracdo as variaveis contidas no Questionario de Avaliacdo de Risco (QAR), por
exemplo.

Para a precificacdo do seguro de automével € importante conhecer o perfil do risco
de cada segurado que tera sua cobertura. Para avaliagdo deste risco seguradoras utilizam
0 questionario de avaliacdo de risco (QAR), definido pela FUNENSEG (2005 ¢) como um
conjunto de informacdes sobre o(s) condutor(es) habitual(is) e sobre o uso do veiculo.
Cada seguradora utiliza um questionario proprio. As informacdes obtidas através do QAR
definem a taxa de risco a ser utilizada no célculo do prémio de seguro.

Diante das constantes comparacoes realizadas entre Seguradora e PPV, conforme
acima descritas, ficou demonstrado que as associacfes surgiram recentemente e que nao
estdo providas de técnicas atuariais e estatisticas como as seguradoras que utilizam
combinacdo de variaveis para determinar o prémio do seguro, porém possuem
informacdes relevantes, como valor do custo com sinistro, tipo e perda de sinistro, regiao,
tipo/modelo/idade do veiculo e entre outras, que permite realizar um estudo que possibilite
criar taxas de rateio antecipado diferenciadas de acordo combina¢Bes de variaveis
objetivando chegar a um preco que satisfaz o seu resultado e evite a selecéo adversa.

Portanto, o presente trabalho tem por objetivo demonstrar a aplicacdo do método
estatistico de Andlise de Cluster na precificacdo da protecdo veicular. O proposito €
agrupar uma dada regido com indices semelhantes, aplicando o método estatistico de
Cluster.

Para que o objetivo principal seja executado € necessario aplicar o método de
Cluster para segmentar as cidades do estado do Rio de Janeiro, estudar os grupos

criados, definindo o motivo de cada segmentacao.



A associagdo do PPV, nomeada XX, diferencia a taxa de rateio para os veiculos da
categoria passeio de acordo com a UF do associado. Essa divisdo se da ao volume de
sinistro e resultado de cada estado.

Pretende-se, portanto, aplicar o método de Andlise de Cluster a fim de obter novas
sub-regides, conforme o mercado segurador, e analisar o agrupamento obtido de acordo
com as variaveis determinadas.

Para que seja demonstrado a importancia do presente estudo, descreveremos as
caracteristicas das associacdes em geral e especificas de protecdo veicular e método
estatistico a ser aplicado (cluster).

A partir dos argumentos descritos acima, questiona-se: ao aplicar o método de
Andlise de Cluster sobre os dados da associacdo de protecao veicular como ficaria a
regionalizacao do estado do Rio de Janeiro? Ha diferenca em relacdo o agrupamento das
cidades do Rio de Janeiro por proximidade geografica, conforme utilizado por algumas
seguradoras, e a solugdo obtida pelo método de Cluster?



2 ASSOCIATIVISMO E COOPERATIVOS

Segundo ABRANTES (2004), o associativismo é um sistema privado, sem fins
lucrativos, que tem por objetivo a defesa e promocao dos interesses das pessoas (fisicas
elou juridicas). Tal sistema pressupde a constituicdo de organizacfes, denominadas
Associacgfes, sendo que tais organizacfes, podem implementar programas de beneficios
em geral visando contemplar os interesses e necessidades de seus associados e da
comunidade em geral, em estrita observancia da legislacdo pertinente e de seu estatuto
social.

O associativismo surgiu, de acordo com Gasparini (2010), ja nos primérdios da
humanidade, quando o homem percebeu a necessidade de viver em grupos para cacar,
se defender e cultivar. Na era industrial foi obrigado a se organizar mais para enfrentar as
condi¢cBes precéarias de trabalho e na era atual, a era do conhecimento, € necessario
buscar o desenvolvimento econdmico e social através de grupos estruturados e
preparados.

Segundo pesquisas de diversos autores as associacdes beneficentes surgiram no
Brasil no século XIX, ja na década de 1830 ha registros da presenca de sociedades de
socorros mutuos. Mas seu verdadeiro crescimento se deu na década de 1890,
especialmente no Rio de Janeiro e em S&o Paulo. O estado de Minas Gerais viu proliferar
0 movimento mutualista apenas na década de 1910, embora houvesse tais organizacdes
desde a década de 1870.

A titulo de noticiario, segundo o Jornal do Comércio (10/2010), as cooperativas
existentes no Rio Grande do Sul, em varios setores de atividades, como agricultura,
alimentacao, financas, saude, comercializacdo, seguros e crédito, tém um faturamento
superior a R$ 27 bilhdes, o que representa 11,3% do Produto Interno Bruto do Estado, e
estdo em processo de crescimento. S6 de 2010 para 2011, cresceram 25,2%,
contribuindo com mais R$ 5,4 bilh6es. O modelo de negdcio cooperativo € um fator
importante no desenvolvimento econdmico e social, esta presente em mais de 100 paises
e soma mais de 800 milhdes de cooperados em todo o mundo, gerando mais de 100
milhdes de empregos. No Brasil, ha mais de 6.650 cooperativas, com mais de 9 milhdes

de cooperados.
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2.1 AssociagOes de Protecao Veicular

De acordo com o SINCOR-MG, as primeiras operacfes de associacfes de
protecdo veicular tiveram origem em associacdes que agregavam caminhdes e que,
segundo seus fundadores, pretendiam proteger aqueles riscos renegados pelas
companhias seguradoras ou aceitaveis mediante taxacdo altamente agravada. Com a
descoberta deste nicho, ocorreram por volta do ano de 2005 os primeiros registros de
associagcOes criadas unicamente para operar o Programa de Protecdo Veicular,
congregando também veiculos leves e motos, com sede preponderante no estado de
Minas Gerais, onde se desenvolveram e solidificaram suas operacdes passando a
disputar abertamente o mercado de consumo de seguros.

O objetivo das associacfes ou cooperativas de protecdo veicular € similar aos
servicos oferecidos pelas Seguradoras, segundo o SINCOR-MG, beneficio que garante
aos associados a reparacdo de danos ocorridos em seus veiculos, quando decorrentes de
colisdo, incéndio, roubo e furto.

Similar ao conceito de seguros quanto as coberturas, determina a Funenseg (2001)
as garantias principais no seguro de automovel sao as coberturas basicas e adicionais:

e As coberturas béasicas sédo as ligadas diretamente ao veiculo como cobertura
compreensiva (colisdo, incéndio e roubo), incéndio e roubo, colisdo e
incéndio, responsabilidade civil facultativa de veiculos, acidentes pessoais
de passageiros. (FUNENSEG, 2001)

e As coberturas adicionais sao utilizadas como complemento a cobertura
basica. As coberturas adicionais séo: acessorios, carrocerias, equipamentos,
assisténcia 24 horas, carro reserva, despesas extraordinarias,diaria por
perda de faturamento, extensdo de perimetro, valor de novo e vidro
protegido. (FUNENSEG, 2001)

2.2 Precificacdo do Programa Protecao Veicular
No conceito de seguro, Souza (2007) afirma que o seguro baseia no

compartilhamento de risco em que a seguradora cobra um prémio para compensar 0

segurado de um prejuizo, no caso de automoével a questdo que se aplica € quanto se
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cobrar do segurado para déa-lo esta seguranca, para que seja suficiente a seguradora para
cobrir eventuais sinistros.

N&o obstante, os associados ao Programa de Protecdo Veicular compartilham o
mesmo objetivo de se prevenir de um evento futuro e incerto proveniente de danos
causado ao veiculo. Porém, no conceito de associacao é definido o rateio como sendo a
divisdo proporcional dos prejuizos apurados no més pela quantidade de veiculos ativos
naguele mesmo més. Desta forma, varias sao as formulas de rateia o prejuizo adotadas
pelas associacoes.

Diante dos resultados encontrados através de uma pesquisa de campo realizada
no periodo de agosto/2012 a janeiro/2013, verificam-se a seguir algumas formas de ratear
0 prejuizo:

- Rateio Simples: somam-se todas as despesas referentes aos sinistros e divide-se
pelo total de veiculos ativos na associagao;

- Rateio Antecipado: define-se uma taxa basica a ser aplicada ao valor FIPE (trata-
se de uma tabela de referéncia de valor de mercado de veiculos), do veiculo no momento
da adesao ao Programa.

Tanto o rateio simples quanto o rateio antecipado, pode ser diferenciado pela
categoria tarifaria, pelo Estado do Associado ou pela marca e modelo do veiculo.

A categoria tarifaria é determinada de acordo com o tipo do veiculo, se nacional,
importado, passeio, pick-up, utilitario entre outras categorias.

No ambito do seguro, a importancia dada a mensuracao de um risco vem desde a
época das grandes navegacoes, onde o preco do seguro da carga dependia do navio, hao
havia um calculo exato, hoje existe uma grande preocupacdo quanto a uma boa
precificagdo principalmente devido a competitividade entre as seguradoras € o0 que
informa Souza (2007).

Esta mesma preocupacdo na mensuracdo do risco estd nascendo para as
associacfes. Visto que ndo se pode tratar todo o risco igualmente, pois geraria a anti-
selecao do risco, onde seriam atraidos “maus” riscos, afirma FUNENSEG (2001).

Em comparacdo ao seguro tradicional, existe a franquia que no Programa de
protecdo veicular € conhecido como cota de participacdo, porém com 0 mesmo conceito

de Seguradora. De acordo com as informacdes do Tudo Sobre Seguros (2013), franquia €
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uma parte da indenizacdo que o segurado assume como responsabilidade de arcar caso

haja um sinistro.

2.3 Anélise Multivariada

Em quase todas as areas de pesquisa varias variaveis sdo mensuradas e, em
geral, essas devem ser analisadas conjuntamente. A analise multivariada é a area da
estatistica que trata desse tipo de estudo e existem varias técnicas que podem ser
aplicadas, sendo que, a utilizacao dessas depende do tipo de dado que se deseja analisar
e dos objetivos do estudo.

Segundo Anderson (1984), existe basicamente, duas formas de classificar as
técnicas de andlise multivariada: as que permitem extrair informacdes a respeito da
independéncia entre as varidveis que caracterizam cada elemento, tais como andlise
fatorial, analise de agrupamento, analise canbnica, analise de ordenamento
multidimensional e analise de componentes principais; e as que permitem extrair
informacdes a respeito da dependéncia entre uma ou mais varidveis ou uma com relagédo
a outra, tais como andlise de regressdo multivariada, analise de contingéncia multipla,

andalise discriminante e analise de variancia multivariada.

2.3.1 Anélise de Agrupamento — Cluster

A andlise de agrupamentos também conhecida por outros nomes, como, analise de
cluster ou andlise de conglomerados, e dependendo da area de estudo em que é aplicada
possui ainda outras denominac¢des, € um método estatistico que permite agrupar
elementos, individuos, produtos e até mesmo comportamentos de elementos de uma
amostra, com base nas similaridades e diferencas das caracteristicas que estes itens
possuem (CORRAR; PAULO E DIAS FILHO 2007).

Mingoti (2005) acrescenta que o método Cluster € um método exploratério no qual

se objetiva dividir em grupos uma populacdo (ou amostra) sendo que em muitos casos 0
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namero de grupos ndo é conhecido a priori, mas precisa ser estimado via os dados
amostrais observados. Busca agrupar elementos amostrais baseando-se na similaridade
entre eles. Os grupos sao determinados de forma a obter-se homogeneidade dentro dos
grupos e heterogeneidade entre eles.

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), se a analise de agrupamentos for
usada apropriadamente ela pode acrescentar muitas informacfes que poderiam nao ser
descobertas por outros meios, atendendo dessa forma a necessidade fundamental de
determinadas pesquisas.

Na andlise de agrupamento, é fundamental ter particular cuidado na selecéo das
variaveis de partida (mensuradas) que vao caracterizar cada elemento (objeto), e
determinar, em Uultima instancia, qual o grupo em que esse deve ser inscrito. Nesta
analise nao existe qualquer tipo de dependéncia entre as variaveis, isto é, 0s grupos se
configuram por si mesmo sem necessidade de ser definida uma relagédo causal entre as
variaveis utilizadas, sobretudo gerar hipoteses, mais do que testa-las, sendo necessario a
validacéo posterior dos resultados encontrados através da aplicacdo de outros métodos
estatisticos (REIS, 1997).

Genericamente, a analise de agrupamento compreende cinco etapas (Aaker
et al., 2001):

1. A selecao de elementos ou de uma amostra de elementos a serem agrupados;
2. A definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais serdo obtidas
informacdes necesséarias ao agrupamento dos elementos;
A definicdo de uma medida de semelhanca ou distancia entre os elementos;
4. A escolha de um algoritmo estatistico de particdo/classificacao;
Por ultimo, a validacao dos resultados encontrados.

2.3.3 Medidas de Similaridade

Segundo Aaker et al. (2001), a premissa mais importante da analise de

agrupamento € a de que a medida de similaridade ou dissimilaridade na qual o processo
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de agrupamento se baseia € uma medida valida de similaridade ou dissimilaridade entre
os elementos.

Pode-se definir similaridade como “a medida de correspondéncia, ou semelhanca,
entre os objetos a serem agrupados.” (CORRAR; PAULO E DIAS FILHO, 2007, p.333)

Segundo Mingoti (2005) € necessério pré-especificar a medida de similaridade a
ser utilizada no agrupamento, pois existem varias medidas de similaridades diferentes
sendo que cada uma delas produz um determinado tipo de agrupamento.

A maioria dos métodos de analise de cluster requer uma medida de similaridade
entre 0s elementos a serem agrupados, normalmente expressos como uma funcao
distancia ou métrica.

Segundo Cormack (1971) as distancias mais utilizadas em analise de agrupamento

1) Distancia Euclidiana: a distancia entre dois casos (i e j), é a raiz quadrada do
somatorio dos quadrados das diferencas entre valores de i e j para todas as

variaveis (v=1, 2, ,,,,, p).

$ 2
djj = 2. Xiv—Xjv)

v=]
sendo:
X iy representa o valor da variavel v do elemento i,
X jv representa o valor da variavel v do elemento |,

p € o numero variaveis

2) Distancia Euclidiana ao Quadrado: a distancia entre dois casos (i e j), é
definida como o somatério dos quadrados das diferencas entre os valores de

i e j para todas as variaveis (v=1, 2.....p).
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sendo:X j, representa o valor da variavel v do elemento i,
X jv representa o valor da variavel v do elemento |,

p € o numero variaveis
Define-se o nivel de similaridade como:

di

5, ('l —
' maxidy,j, k=12, .., n}

bl
L

)xiﬂ{]

onde, max{d, j, k = 1,2,...,n} &€ a maior distancia entre os e n elementos amostrais
na matriz de distancia Dnxm do primeiro estagio do processo de agrupamento (MINGOTI,
2005).

2.3.4 Método de Agrupamento Hierarquico

O método hierarquico de Cluster, segundo Bussab (1990), consiste em uma série
de sucessivos agrupamentos ou sucessivas divisbes de elementos, onde os elementos
sdo agregados ou desagregados. Os métodos hierarquicos sao subdivididos em métodos
aglomerativos e divisivos. Os grupos, nos métodos hierarquicos, sdo geralmente
representados por um diagrama bi-dimensional chamado de dendograma ou diagrama de
arvore. Neste diagrama, cada ramo representa um elemento, enquanto a raiz representa

0 agrupamento de todos os elementos. A Figura 1 demostra um exemplo de dendograma.

RALZ

ISTANCIA

ilm

1914 9 3 621013204 7 1220115211168 517
RANOS

Figura 1: Denograma
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De acordo com Mingoti (2005), no método aglomerativo, cada elemento inicia-se
representando um grupo, e a cada passo, um grupo ou elemento € ligado a outro de
acordo com sua similaridade, até o ultimo passo, onde é formado um grupo Unico com
todos os elementos.

Existe uma variedade de métodos aglomerativos, que séo caracterizados de
acordo com o critério utilizado para definir as distancias entre grupos. Entretanto, a
maioria dos métodos sdo basicamente formulagfes alternativas de trés grandes conceitos
de agrupamento aglomerativo (ANDERBERG, 1973):

1) Métodos de ligacdo single linkage (ligacdo simples), complete linkage
(ligacdo completa), average linkage (ligacdo das médias), median linkage
(ligacao de medianas);

2) Método de centroide;

3) Métodos de minimizacdo da soma de erros quadraticos ou variancias
(método de Ward).

Neste estudo serd aplicado o método de agrupamento de Ward utilizando-se a
distancia euclidiana ao quadrado como medida de dissimilaridade. Portanto, no texto
deste trabalho aprofunda-se apenas no método Ward de agrupamento.

Ward (1963) propde um processo geral de classificacdo em que n elementos sao
progressivamente reunidos dentro de grupos através da minimizacdo de uma funcao
objetivo para cada (n -2) passos de fusdo. Inicialmente, este algoritmo admite que cada
um dos elementos se constituia em um Unico agrupamento. Em cada passo do
agrupamento dois grupos séo unidos com base no valor da soma de quadrados dentro
dos grupos. Basicamente essa medida quantifica a variabilidade dos elementos alocados
em um mesmo grupo em relacdo ao vetor de médias do grupo. Cada grupo da particao
tem a sua soma de quadrados e a adicdo das somas de quadrados de todos os grupos da
origem a soma de quadrados total dentro dos grupos da particdo. Para cada possibilidade
de agrupamento é calculado a soma de quadrados total dentro dos grupos, sendo unidos
0S grupos que resultam no menor valor numérico dessa soma de quadrados. Dessa
forma, o método de agrupamento busca a particdo que minimiza a variabilidade dentro

dos grupos formados, dai ser conhecido como método de minima variancia. Pode ser
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mostrado (Ward, 1963), que esse critério de agrupamento € equivalente ao agrupamento
formado utilizando-se a distancia definida em (1) para comparagdo dos conglomerados
em cada passo do agrupamento, sendo unidos sempre 0s dois grupos que geram o

menor valor numérico de (1).

n; n; — — — —

d(C,,C;)=[—""J(X;. -Xi.) (Xi.-X, )
nl +ni

(1)

sendo:

n; o0 numero de elementos no conglomerado C;,

n; o numero de elementos no conglomerado C,,

Xi.0 centréide do conglomerado C;

X1. o centréide do conglomerado C;
Ci e C, os conglomerados que estdo sendo comparados.

2.3.5 Método de Agrupamento Nao-Hierarquico

Ao contrario do método hierarquico, 0 método ndo-hierarquico de agrupamento néo
produz “arvore (ou dendograma)”, para demonstrar o resultado do agrupamento feito em
cada passo. Nao ha propriedade de hierarquia, ou seja grupos unidos num determinado
passo podem se separar em passos posteriores. No entanto, para execucéo do algoritmo
€ necessario que a quantidade de grupos (k) deve ser pré-estabelecida.

A particdo dos dados se da respeitando duas premissas: a coesao interna e o
isolamento dos grupos é o que informa Mingoti (2005). Existem véarios métodos néo-
hierarquicos mas para o estudo deste presente trabalho o0 método K-médias (Everitt et. al,
2001), foi utilizado apenas como validacdo do da particdo escolhida pelo método
hierarquico.

O meétodo das K-médias é um dos mais conhecidos e utilizados em casos
praticos, segundo Hartingan (1979) e citado por Mingoti (2007). E um método iterativo no
gual em cada passo do algoritmo cada elemento da amostra € comparado com o vetor de
médias do grupo (sementes do grupo), sendo alocado no grupo cuja distancia é menor.

Em cada passo os vetores de médias sdo re-calculados usando os elementos amostrais
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gue foram alocados aos grupos no passo anterior. A execuc¢do do algoritmo é
interrompida quando ndo ha na re-alocacdo dos elementos nos varios grupos formados
previamente. Para a inicializacdo do algoritmo é necessario definir as sementes (vetores)

qgue definem o perfil inicial de cada grupo.

2.3.6 Definicao da quantidade de grupos

Determinar o nimero de grupos para uma base de dados é uma das tarefas mais

delicadas no processamento de agrupamento.

Para Barroso & Artes (2003), o numero de grupos pode ser definido a priori,
através de algum conhecimento que se tenha sobre os dados, pela conveniéncia do
pesquisador, por simplicidade, ou ainda pode ser definido a posteriori com base nos

resultados da analise.

De acordo com Aaker et al., (2001), para determinar o numero apropriado de
grupos, existem diversas abordagens possiveis: (i), 0 pesquisador pode especificar
antecipadamente o niamero de grupos (clusters). Talvez, por motivos tedricos e ldgicos,
esse numero seja conhecido. O pesquisador pode também, ter razbes praticas para
estabelecer o nimero de grupos, com base no uso que pretende fazer da particao final;
(i) o pesquisador pode estimar o numero de grupos a partir do uso de um método de
agrupamento hierarquico. Nesse caso, sera necessario especificar algum critério para
determinar o momento (passo) de interrupcéo ao algoritmo e consequente determinacao
do nimero de clusters. As distancias entre os clusters que vao sendo formados em cada
passo do algoritmo de agrupamento podem servir de guia, e o pesquisador pode escolher
interromper o processo quando as distancias excederem um valor pré- estabelecido; (iii)
outra abordagem é representar, graficamente, a razao entre a variancia total interna dos
grupos e a variancia entre os grupos, em relacdo ao numero de grupos formados. O ponto
em que surgir uma curva acentuada, um ponto de inflexdo, seria a indicagdo do numero
adequado de clusters. Aumentar esse numero além desse ponto seria indtil, e diminui-lo

seria correr o risco de misturar objetos diferentes. Existem outras medidas que podem ser
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usadas para comparacao de particdes como o coeficiente de correlacao intra-classe e a

estatistica Pseudo-F, dentre outros.

O coeficiente correlacdo de intra-classe R? representa a proporcdo da
variabilidade total explicada pela particdo em g* grupos feita nos dados. Quanto maior for
o valor desse coeficiente, maior sera a soma de quadrados entre 0S grupos e menor sera

o valor da soma de quadrados residual (dentro dos grupos). (MINGOT]I, 2005)

Temos que:

~ SSTe

R 2 LS LSB

sendo:

SST.. Soma de Quadrados Total corrigida para média global em cada variavel;
SSB: Soma de Quadrados Total entre 0os g* grupos da particdo, construida no
passo respectivo do algoritmo. O valor do R? pode ser calculado em cada passo do
algoritmo de agrupamento. Seus valores devem ser usados como um critério adicional
para determinacdo do numero de grupos o coeficiente de correlacdo intra-classe cresce
naturalmente com o aumento do nimero de grupos assumindo o valor maximo para o

caso em que g*=n, ou seja, cada elemento do conjunto de dados é um grupo isolado.

Outro critério que pode ser usado para estimar o namero g de Clusters da
particao final é a estatistica Pseudo F. Segundo Calinski e Harabasz (1974) e citado por
Mingoti (2007), se F é monotonimente crescente com g* os dados sugerem que néo
existe qualquer estrutura natural de particdo de dados. Se, no entanto, isso ndo ocorrer e
a funcdo Pseudo F apresentar um valor maximo, o niumero de conglomerados e a particdo

referente a esse valor maximo correspondera a “particao ideal” dos dados.

7

A estatistica Pseudo F € calculada pela formula a seguir em cada passo do

algoritmo de agrupamento:

PF

_SSB,’(g‘*—i]_(n—g*)( R? )
"~ S§SR/(n—g*) \g*—1/\1-R?
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onde:
g € o numero de grupos relacionado com a particdo do respectivo passo de
agrupamento;

n tamanho da amostra;R? coeficiente de correlacéo infra-classe

Alguns softwares estatisticos fazem automaticamente o calculo do coeficiente de
correlacdo intra-classe em cada passo do algoritmo de agrupamento. Entretanto, esse
ndo é o caso do software Minitab for Windows. Mingoti (2005), apresenta uma estratégia

para determinar o nimero de Grupos usando o software Minitab:

1. Faca o agrupamento escolhendo o niumero de grupos (Clusters) igual a
1. O Minitab irA mostrar todo o histérico de agrupamento desde o
primeiro passo do algoritmo até o ultimo;

2. O valor da Soma de Quadrados é apresentado pelo Minitab. Esta
representa a soma de quadrados do Ultimo passo do algoritmo de
agrupamento, ou seja é a Soma de Quadrados Total (SSTc);

3. Observe que o decaimento do nivel de similaridade de um passo do
algoritmo para outro. Escolha um nivel de similaridade satisfatorio. Veja o
ndmero de grupos a ele associado (k).

4. Entre no Minitab e pega para gerar o agrupamento considerando o valor
k de nimeros de grupos;

5. Observe o valor da Soma de Quadrados que é apresentada pelo Minitab
na saida dessa nova analise. Esta representa a soma de quadrados
relativo a particdo dos dados no numero de grupos k escolhido em (4), ou

seja € a Soma de Quadrados dentro dos grupos formados (SSW).

Desse modo, o usuério tera condi¢cbes de calcular tanto o coeficiente de correlacdo
intra-classe quanto o valor da estatistica Pseudo-F.

Qualguer gque seja a abordagem empregada, € aconselhavel observar o padréo

total dos grupos construidos (particéo). Isto pode proporcionar uma medida da qualidade
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do processo de agrupamento e do nimero de grupos que emergem nos varios niveis do
meétodo de agrupamento utilizado.

Outro procedimento utilizado como um complemento para avaliacdo da estimativa
do numero de grupos € o da comparagdo dos resultados obtidos por varios métodos
diferentes de agrupamento. Tendo-se um valor estimado para o nUmero de grupos, 0S
dados sédo submetidos a varios métodos hierarquicos de agrupamento e poder-se-a aferir
o grau de convergéncia entre os varios métodos de agrupamento através de uma tabela
de contingéncia, indicando o numero de observacdes que se agrupam no mesmo cluster,
entre os varios métodos, considerando-se 0 mesmo numero de grupos. Desta forma é
possivel verificar a maior ou menor estabilidade das solu¢des encontradas, de maneira a

concluir acerca da qualidade do agrupamento efetuado.
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3 BASE DE DADOS

A partir da base de dados fornecida pela associacdo de protecédo veicular, foi
identificada e analisada uma regido que possui maior massa de itens expostos na
categoria de veiculos leves passeio.

Desta forma, o Estado do Rio de Janeiro € a regido a ser estudada por apresentar
maior quantidade de itens expostos, considerando como informagdes principais da base o
ndmero de itens, prémio e sinistros por cidade.

A base foi gerada considerando os veiculos leves da categoria passeio, 0s sinistros
de causa ocorrida como coliséo, furto/ roubo e incéndio, no periodo de janeiro de 2011 a
dezembro de 2012.

A base contém os seguintes variaveis:

= Cddigo de identificacdo do associado (nUmero da matricula);
» Data de matricula;

» Tipo de categoria do veiculo;

* Ano modelo do veiculo;

= Marca do veiculo;

= Modelo do veiculo;

» Descri¢do da cidade;

= NUmero do sinistro;

» Causa do sinistro;

= Data de ocorréncia do sinistro;

= Valor do sinistro indenizavel;

= Valor do prémio pago;

» Quantidade de sinistro por cidade do Rio de Janeiro;

» Quantidade de itens exposto por cidade do Rio de Janeiro.
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3.1 Tratamento dos dados

A primeira etapa do tratamento da base de dados foi a verificagcdo da consisténcia

dos dados. Para isso as seguintes etapas foram executadas:
e Para cada sinistro ocorrido, verificou-se se havia o valor de indenizacao, e
se o dado néo estava zerado;
e Verificou-se se existiam dados duplicados no campo de matricula do
associado;

e Verificou-se a se existiam sinistros fora do periodo analisado.

Diante das informac8es contidas na base foram geradas as variaveis usadas para

aplicacdo do método de analise de Cluster descritas a seguir:

1. Idade média dos veiculos por cidade;

2. indice de Frequéncia de sinistro por cidade, calculado pela férmula:

F: Quantidade de sinistro

Quantidade de itens vigentes

3. indice de Sinistralidade, calculado pela formula:

IS: Valor de sinistro — a(Valor do Sinistro)

Valor do prémio

Sendo a o percentual de estimativa de salvados, sendo que salvados séo objetos
gue se consegue resgatar de um sinistro e que ainda possuem valor econémico.
Assim sao considerados tanto os bens que tenham ficado em perfeito estado como
os parcialmente danificados pelos efeitos do sinistro. No caso de um sinistro de
veiculo, o préprio veiculo ou parte do mesmo encontrado ap0s o pagamento de

indenizacdo por roubo ou furto total. Refere-se também ao que restou de um
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veiculo apG6s o acidente indenizavel pela seguradora. No entanto pode ser entender
como salvados a reversao do que foi recuperado de um veiculo em funcdo de um
sinistro para receita para seguradora. (Fonte: Caderno Tudo Sobre Seguro). Neste

estudo foram considerados 10% de salvados.

4. Indice de Producdo por cidade (IP). Este indice mede o volume de itens
exposto em cada cidade. Auxilia na andlise do resultado das variaveis 1, 2 e
3, citadas anteriormente, visto que se a producédo for baixa os indices de
frequéncia e sinistralidade podem n&o ter relevancia. Entende-se como
indice de producao a proporcao de itens em determinada cidade em relagéo

a quantidade de itens de toda frota exposta.

5. indice de veiculos populares (IVP). Este indice indica a propor¢do de
veiculos populares em cada cidade e aponta uma semelhanca da frota em

determinada regido.

A partir de uma pesquisa realizada na revista Quadro Rodas realizada sobre os
veiculos mais vendidos e o boletim estatistico da SUSEP foi determinado que os modelos
Palio, Gol, Siena, Corsa, Fiesta, Uno e K& sdo considerados veiculos populares e foram

entdo os modelos utilizados neste estudo.

Para tratamento da base de dados e realizacdo dos estudos foi utilizado o Software
estatistico MINITAB for Windows versao 15, que de acordo com o site oficial do aplicativo

tem por finalidade transformar dados em informacdes através de aplicacdes analiticas.

3.2 Agrupamento Utilizado Atualmente pela Associacao de Protecédo Veicular

De acordo com as referéncias de mercado algumas seguradoras utilizam o método
de agrupamento por regido. Este método considera a proximidade geografica entre os

bairros das cidades e provavelmente serd ajustada de acordo com o comportamento da
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regido. J& em algumas associacdes o agrupamento € simplificado realizado por Unidade
Federativa de acordo com o volume de itens/producéo da frota de veiculos.

Nesta monografia sera utilizada como base de comparacdo a regionalizacéo
geogréfica definida pelo Governo do Estado do Rio de Janeiro. Sera utilizada essa
informacgado para analisar quais as regides das cidades formadas no agrupamento, ou
seja, sera analisado se os grupos formados respeitam a pratica de proximidade
geografica.

As regibes do Rio de Janeiro sdo separadas e denominadas em: Regiao
Metropolitana, Baia da Ilha Grande, Médio Paraiba, Centro-Sul Fluminense, Serrana,

Baixadas Litoraneas, Norte Fluminense e Noroeste Fluminense (ver Figura 2).

( LEGENDA

W Pels Extadual
) Polo Munkipsl

| Rogise Mawopaitane |

Regilo Matropoltana il
|| Regdo da Bala da Iha Graree
|| Regise do Madio Parita
Regilo Cantro-Sul F e s
Recgido Semana -
Regia das Bauades Lilociness
Ragido Norte Fluminense
|| Roglao Noroeste Fuminense

ESPIRITO SANTO

MINAS GERAIS

SAQ PAULO

Fonte: Governo do Estado do Rio de Janeiro

Figura 2: Regionalizagdo do Estado do Rio de Janeiro
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3.3 Delineamento da pesquisa

Diante dos dados tratados verificou se que das 68 cidades do Rio de Janeiro que a
associagdo comercializa protecdo automotiva aproximadamente 41% das cidades tem
volume de dados significativos para serem estudados de forma a ndo distorcer a analise.
Portanto, as cidades que apresentam indice de producdo inferior a 0,05% foram
agrupadas em um pré-grupo e a andlise de Cluster foi aplicada nas demais cidades.

Como parte do delineamento da pesquisa, foi gerado o gréfico de disperséo,
apresentado na Figura 3, para analise de pontos discrepantes ou outliers. Foram
observados que os pontos que se destacam s&o o Indice de Producio e o indice de
Veiculo Popular, estes pontos representam a cidade do Rio de Janeiro onde se concentra
0 maior volume de itens expostos do Estado do Rio de Janeiro. Por este motivo Rio de
Janeiro é considerada a cidade com maior importancia e ndo pode ser retirada do estudo.

Indice de Sinistralidade Indice de Frequéncia Indice de Produgdo
400,05 14,0% 70,08
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Fonte: Dados de Pesquisa
Figura 3: Grafico de dispersdo das variaveis

Um udltimo ponto a ser avaliado antes da aplicacdo da Analise de Cluster € a

a avaliacdo dos resultados da estatistica descritiva dos dados, apresentados na Tabela 1.
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TABELA 1: Estatistica Descritiva das variaveis.

Varivel Médi Desvio-

ariave N edia Padrio. Minimo Mediana Maximo
IS 28 0,7100  0,7710 0,0000 0,6550 3,6570
F 28 0,0521  0,0328 0,0000 0,0569 0,1207
Idade_Média  ,o 2550  0,8060 4,9090 6,7410 8,7270
P 28 0,0355  0,1122 0,0005 0,0033 0,5961
I\VP 28 0,0355  0,1095 0,0001 0,0034 0,5801

Com base na Tabela 1, o indice de sinistralidade (IS), que mede quanto do prémio
recebido esta sendo direcionado para despesa de sinistro, € em média 71% entre as
cidades do estado do Rio de Janeiro que possuem producado acima de 0,05%.

indice de veiculos populares (IVP) esta entre 0,01% até 58,01% indica que entre as
cidades analisadas todas possuem modelos de veiculos classificados como popular.

Ao observar a variavel Idade Média, verifica-se que a Associacdo de Protecdo
Veicular em estudo tem uma base de veiculos relativamente novos no Rio de Janeiro,
esses possuem idade média de 07 anos aproximadamente, sendo a idade média minima
igual 05 anos.

A dispersdo dos dados em relagcdo ao valor esperado (média) da varidvel é baixo
em todas as variaveis observadas, exceto na idade média e indice de Sinistralidade (IS),
porém a variavel Idade Média € a Unica que estd em escala maior de unidade em relacao
as demais variaveis, sendo assim decidiu-se padroniza-la.

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2007) a padronizacdo através das variaveis é
uma forma comum em que se converte cada variavel em escores padrbes, que sao
obtidos pela subtracdo do valor de cada variavel pela respectiva média e dividindo-se o
resultado pelo respectivo desvio- padrdo da variavel.

Ainda para verificar se a padronizagdo da variavel Idade Média realmente era
necessaria, aplicou-se a analise de Cluster com essa variavel em sua escala original e
observou-se se essa variavel fazia com que cidades com indice de sinistralidade e indice
de frequéncia bem diferentes ficassem juntas em um mesmo Cluster somente por ter uma

idade média similar, como € o caso das cidades Seropédica e Rio Bonito ( ver Tabela 2).
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TABELA 2: Teste de para avaliar necessidade de padronizacao da variavel Idade Média

CIDADE IS F Idade Média IP IVP Cluster Regiao
SEROPEDICA 0,3198 0,0526 9 0,0019 0,0025 5 METROPOLITANA
RIO BONITO 0,0000 0,0000 9 0,0005 0,0004 5 METROPOLITANA

A Tabela 2 tem o objetivo de demostrar que os valores das variaveis sdo bastante
diferentes entre as cidades Seropédica e Rio Bonito, exceto a idade média, porém essas
cidades ficaram em um mesmo grupo ao gerar a analise de cluster sem padronizar a
variavel idade média.

A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas dos dados, porém agora com a

variavel idade média padronizada.

TABELA 3: Estatisticas Descritiva das variaveis

Variavel N Média E:::Ei?) Minimo Mediana Maximo
IS 28 0,7100 0,7710 0,0000 0,6550 3,6570
F 28 0,0521 0,0328 0,0000 0,0569 0,1207
Idade Média 28 2,5755 0,3027 1,8444  2,5328  3,2789
IP 28 0,0355 0,1122 0,0005 0,0033 0,5961
IVP 28 0,0355 0,1095 0,0001 0,0034 0,5801

Ressalta que a variavel IS — indice de Sinistralidade também apresenta valor de
desvio padréo elevado, porém como seus valores estdo na mesma escala de unidade que
as demais variaveis, optou-se em ndo padroniza-la.

Destaca-se que a padronizacdo da variavel Idade Média foi realizada inicialmente
sobre a base completa com 68 cidades analisadas, porém a analise estatistica foi
realizada apenas com 41% (28 cidades) dessas cidades que possuiam volume de dados
significativos. Por este motivo, ao observar a Tabela 3 verifica-se que o desvio-padrao da
Idade Média Padronizada € 0,3027 e ndo 1 como esperado. Completa-se ainda que, o
desvio padréo da variavel idade média das 28 cidades analisadas seria 0,8058.

Com os pontos anteriores avaliados e validados, o passo seguinte € a avaliacdo do

namero ideal estimado de Clusters utilizado para o estudo.



29

4 RESULTADO DE PESQUISA

4.1 Determinac¢do do namero de grupos

Alguns dos principais métodos de ligagdo da Andlise de Cluster foram aplicados
sobre as variaveis com intuito de validar a coeréncia na quantidade de clusters formados.
A distancia Euclidiana foi utilizada para comparacdo dos grupos em cada passo de
agrupamento, exceto para o método Ward no qual se usou a distancia Euclidiana ao
guadrado. A Tabela 4 a seguir apresenta os resultados encontrados sendo possivel
verificar que o numero de clusters varia entre 5 e 6 grupos considerando 0s métodos
testados e usando o coeficiente de correlacdo intra-classe (R?). Apenas no método de

ligacdo simples (single linkage) obteve-se um valor de R? abaixo de 70%.

TABELA 4: Principais Métodos de Ligacdo da Analise de Cluster

Linkage Distancia g SST SSW SSB R*(%)
Average Euclidiana 06 19, 2187 2,5788 | 16,6399 | 86,58
Complete Euclidiana 06 19,2187 2,1021 | 17,1166 | 89,06
Single Euclidiana 05 19,2187 6,6359 | 12,5828 | 65,47
Ward Euclidiana ao quadrado 05 19,2187 2,3361 | 16,8826 | 87,84

Outro teste foi realizado usando os mesmos métodos de ligacdo da Tabela 4,
porém com a medida Euclidiana ao quadrado. O resultado obtido é apresentado na
Tabela 5, sendo possivel verificar que o nimero de Clusters é reduzido e varia de 2 a 5
com valores baixos de R?, exceto no método de ligacdo completo (Complete linkage) que
teve resultado similar a Ward. Com estas analises optou-se em estudar o resultado do
agrupamento encontrado a partir do método de ligacdo Ward e distancia Euclidiana ao
Quadrado ja que esse apresentou um bom valor de R?> e um menor nimero de grupos

comparado aos resultados dos outros métodos.

TABELA 5: Principais Métodos de Ligacé@o da Andlise de Cluster — Distancia Euclidiana ao quadrado

Linkage Distancia G SST SSW SSB R’
Average Euclidiana ao quadrado 3 19,2187 8,2069 | 11,0118 |57,30%
Complete Euclidiana ao quadrado 5 19,2187 2,7348 | 16,4839 |85,77%

Single Euclidiana ao quadrado 2 19,2187 9,9939 9,2248 |48,00%
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Para a analise de determinacdo da quantidade de grupos foi realizada inicialmente
o teste de analise grafica: andlise do salto da diferenca de distancias (ver Figura 4),
analise do salto da diferenca da similaridade (ver Figura 5) em cada passo do
agrupamento. Destaca-se que o célculo da diferenca dessas medidas foi realizado sobre
os valores retornados pelo Minitab. O terceiro grafico analisado € o grafico que apresenta

o ponto de inflexdo da estatistica Pseudo F e o coeficiente intra-classe (R?), vide Figura 6.
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FIGURA 4: Gréfico de Saldo: Nivel de Similaridade
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FIGURA 5: Gréfico de Saldo: Nivel de Distancia
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FIGURA 6: Grafico de Saldo: Estatistica F e Coeficiente de Variabilidade Total da particao
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A partir dos gréficos das Figuras 5 e 6 verifica-se que o salto ou 0 aumento
significativo das medidas de similaridade e da distancia acontece entre 0s passos
relativos a numero de grupos 5 e 4. Observando a Figura 07, a partir do numero de
grupos 8 comeca a surgir uma pequena curva onde o ponto de inflexdo poderia ser 0 4 ou
3.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos nos passos do agrupamento gerados
ao executar o método de agrupamento de ligacdo Ward usando distancia Euclidiana ao
quadrado, bem como as diferengcas numéricas dos niveis de similaridade e distancia

apresentadas nas Figuras 05 e 06.

TABELA 6: Andlise de Agrupamento — Método Ward

A analise de agrupamento das observagoes
N° Nivel Nivel e er: e
Step Cluster Similaridade Distancia Dif_Simil* Dif_Dist**
1 27 98,5329 0,056 0,00 0,00
2 26 98,3914 0,062 0,14 0,01
3 25 98,2438 0,067 0,15 0,01
4 24 97,9501 0,079 0,29 0,01
5 23 97,1156 0,111 0,83 0,03
6 22 96,7233 0,126 0,39 0,02
7 21 96,3987 0,138 0,32 0,01
8 20 96,2185 0,145 0,18 0,01
9 19 96,0011 0,153 0,22 0,01
10 18 95,008 0,192 0,99 0,04
11 17 94,476 0,212 0,53 0,02
12 16 94,0003 0,230 0,48 0,02
13 15 93,3663 0,254 0,63 0,02
14 14 91,5009 0,326 1,87 0,07
15 13 89,8795 0,388 1,62 0,06
16 12 89,6748 0,396 0,20 0,01
17 11 87,5752 0,477 2,10 0,08
18 10 83,6105 0,629 3,96 0,15
19 9 82,3535 0,677 1,26 0,05
20 8 76,6469 0,896 5,71 0,22
21 7 75,0718 0,956 1,58 0,06
22 6 71,0628 1,110 4,01 0,15
23 5 67,1652 1,260 3,90 0,15
24 4 40,6209 2,278 26,54 1,02
25 3 39,1949 2,333 1,43 0,05
26 2 -18,3798 4,541 57,57 2,21
27 1 -90,714 7,316 72,33 2,77

*Dif_Sim: Diferenca de Similaridade
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**Dif_Dis: Diferenga de Distancia

Ja na Tabela 7, cujos resultados originaram o grafico da Figura 7, apresenta-se 0s
céalculos da estatistica do Pseudo-F e o coeficiente de correlacdo intra-classe (R%) em
cada passa (ou seja cada passo possivel da particdo). Observa que de 5 grupos até 8 a
diferenca de uma particdo para outra nas medidas R? e Pseudo F sdo pequenas, ao
passo que de 5 para 4 essa diferenca aumenta, sendo mais uma indicacdo de que

trabalhar com uma particdo de 5 clusters seria adequado.

TABELA 7: Medidas da Estatistica F e Coeficiente de Variabilidade Total

2

g SST SSW SSB P-Seudo F R

27 19,2187 0,0016 19,2171 466,6 99,99%
26 19,2187 0,0035 19,2152 440,7 99,98%
25 19,2187 0,0058 19,2129 417,1 99,97%
24 19,2187 0,0088 19,2099 377,5 99,95%
23 19,2187 0,0149 19,2038 293,1 99,92%
22 19,2187 0,0228 19,1959 240,6 99,88%
21 19,2187 0,0323 19,1864 207,7 99,83%
20 19,2187 0,0308 19,1879 262,7 99,84%
19 19,2187 0,0537 19,1650 178,4 99,72%
18 19,2187 0,0721 19,1466 156,3 99,63%
17 19,2187 0,0961 19,1226 136,9 99,50%
16 19,2187 0,0961 19,1226 159,3 99,50%
15 19,2187 0,1520 19,0667 116,5 99,21%
14 19,2187 0,2052 19,0135 99,8 98,93%
13 19,2187 0,2579 18,9608 91,9 98,66%
12 19,2187 0,3157 18,9030 87,1 98,36%
11 19,2187 0,4133 18,8054 77,3 97,85%
10 19,2187 0,5571 18,6616 67,0 97,10%
9 19,2187 0,7199 18,4988 61,0 96,25%
8 19,2187 1,0272 18,1915 50,6 94,66%
7 19,2187 1,4153 17,8034 44,0 92,64%
6 19,2187 1,7693 17,4494 43,4 90,79%
5 19,2187 2,3361 16,8826 41,6 87,84%
4 19,2187 3,5760 15,6427 35,0 81,39%
3 19,2187 4,8786 14,3401 36,7 74,62%
2 19,2187 | 11,5700 7,6487 17,2 39,80%

(*) SSW: Soma de Quadrados dentro dos grupos; SSB: Soma de Quadrados

entre grupos; SSTc: soma de quadrados total corrigida.
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Com base nas evidéncias apresentadas até o momento, opta-se em avaliar as
principais medidas da Analise de Cluster, com intuito de verificar qual a quantidade de

grupos ideal para base em estudo (ver Tabela 8).

TABELA 8: Medidas da Analise de Cluster

N° Diferenga Diferenga
Similaridade Distancia R? (%) Similaridade  Distancia entre
Clusters
entre os Passos os Passos
8 76,647 0,896 94,66 5,707 0,219
7 75,072 0,956 92,64 1,575 0,060
6 71,063 1,110 90,79 4,009 0,154
5 67,165 1,260 87,84 3,898 0,150
4 40,621 2,278 81,39 26,544 1,018

Observa-se que a medida de similaridade entre os conglomerados decrescem e a
distancia aumenta quanto menor o numero de clusters.

O saldo maior acontece entre os numeros de grupos 5 e 4, a diferenca de distancia
€ de 1,02 e a similaridade reduz 26,54, pois altera de 67,02 para 40,6 (ver Tabela 07).

Com a avaliacdo do dendograma também é possivel identificar a separacao dos

grupos de acordo com a estimativa do numero de grupos utilizada.

Dendrograma
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Fonte: MINITAB: Dados de Pesquisa
FIGURA 7: Dendograma
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Tanto os gréficos de salto como o dendograma consideram a distancia entre os

grupos formados. O numero sugerido de clusters varia de 8 a 5, embora a quantidade de

5 clusters aparente ser melhor.

Adotou-se o método de agrupamento das K-Médias como um critério de validacdo

da particdo escolhida com 5 Clusters para comparar se 0s grupos formados seriam

diferentes. Conforme Tabela 9, este critério foi realizado e encontrado as mesmas cidades

em cada Cluster formado, o que considera que método Ward com 5 Cluster seria ideal

para os dados em estudo. As sementes de inicializacdo do método K-Médias foram os

vetores de médias obtidos na analise de clusters pelo método de Ward para 5 grupos.

TABELA 9: Método K-Médias e Ward (5 grupos)

Cidades IS F Idade_padronizada IP IVP CI:::Z:aK- CIustt(e;)Ward
RIO DE JANEIRO 0,7767 | 0,0644 7,124989591 0,5961 0,5801 1 1
NOVA IGUACU 0,8294 | 0,0664 6,588677065 0,0859 0,0887 1 1
SAO JOAO DE MERITI 0,8406 | 0,0671 6,76013986 0,0710 0,0824 1 1
BELFORD ROXO 0,7049 | 0,0715 6,524966262 0,0368 0,0407 1 1
NILOPOLIS 0,6612 | 0,0570 7,03898051 0,0331 0,0342 1 1
MESQUITA 0,6492 | 0,0528 6,568 0,0310 0,0328 1 1
MAGE 0,8972 | 0,0595 6,630952381 0,0042 0,0044 1 1
JAPERI 0,6735 | 0,0816 5,836734694 0,0024 0,0022 1 1
DUQUE DE CAXIAS 1,3756 | 0,0896 6,46857671 0,0537 0,0546 2 2
SAO GONCALO 1,0495 | 0,0569 7,104587156 0,0271 0,0271 2 2
NITEROI 1,2440 | 0,0812 7,166666667 0,0116 0,0089 2 2
QUEIMADOS 1,0608 | 0,0878 6,608108108 0,0073 0,0070 2 2
ITAGUAI 1,9078 | 0,0813 7,146341463 0,0061 0,0063 2 2
ANGRA DOS REIS 1,4813 | 0,0500 6,4 0,0010 0,0006 2 2
RIO DAS OSTRAS 0,1938 | 0,0319 6,755319149 0,0047 0,0044 3 3
MARICA 0,0902 | 0,0182 6,654545455 0,0027 0,0028 3 3
MACAE 0,0000 | 0,0000 6,12195122 0,0020 0,0015 3 3
SAO PEDRO DA ALDEIA 0,1363 | 0,0357 6,214285714 0,0014 0,0014 3 3
PIABETA 0,0000 | 0,0000 4,909090909 0,0005 0,0006 3 3
VILA MURIQUI 0,1433 | 0,0909 6,727272727 0,0005 0,0001 3 3
ITABORAI 0,2947 | 0,0263 7,144736842 0,0038 0,0039 4 4
MANGARATIBA 0,4802 | 0,0698 7,581395349 0,0021 0,0014 4 4
SEROPEDICA 0,3198 | 0,0526 8,631578947 0,0019 0,0025 4 4
CAMPOS DOS GOYTACAZES | 0,4004 | 0,0455 7,318181818 0,0011 0,0005 4 4
PARACAMBI 0,0000 | 0,0000 7,842105263 0,0009 0,0012 4 4
ARARUAMA 0,0000 | 0,0000 7,692307692 0,0006 0,0006 4 4
RIO BONITO 0,0000 | 0,0000 8,727272727 0,0005 0,0004 4 4
CABO FRIO 3,6566 | 0,1207 5,655172414 0,0029 0,0014 5 5
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4.2 Analise dos Resultados Obtidos

Dentre as cidades utilizadas no agrupamento, 65% séo da regido metropolitana do
Rio de Janeiro, 0 que ja era esperado, visto se tratar da regido de maior massa da
carteira.

Opta-se em analisar a particdo com 5 clusters, visto que nas analises apresentadas
na secdo 4.1 foi o numero de maior evidéncia de que poderia resultar na melhor particao.

A particdo obtida é apresentada na Tabela 10.
TABELA 10: Particdo com 5 Clusters

Cluster/Cidade Regido Média

1 s | Fidadel PP

BELFORD ROXO METROPOLITANA
JAPERI METROPOLITANA
MAGE METROPOLITANA
MESQUITA METROPOLITANA 5% 7% ) 11% 11%
NILOPOLIS METROPOLITANA
NOVA IGUACU METROPOLITANA
RIO DE JANEIRO METROPOLITANA
SAO JOAO DE MERITI METROPOLITANA

ANGRA DOS REIS BAIA DA ILHA GRANDE

DUQUE DE CAXIAS METROPOLITANA

ITAGUAI METROPOLITANA 135% 7% 3 2% 2%
NITEROI METROPOLITANA

QUEIMADOS METROPOLITANA

SAO GONCALO METROPOLITANA

s/

MACAE NORTE FLUMINENSE

MARICA METROPOLITANA

PIABETA SERRANA 9% 3% 3 0,2% 0,2%
RIO DAS OSTRAS BAIXADA LITORANEA

SAO PEDRO DA ALDEIA BAIXADA LITORANEA

VILA MURIQUI BAIA DA ILHA GRANDE
I

ARARUAMA BAIXADA LITORANEA

CAMPOS DOS GOYTACAZES NORTE FLUMINENSE

ITABORAI METROPOLITANA

MANGARATIBA BAIA DA ILHA GRANDE 21% 3% 3 0,2% 0,2%

PARACAMBI METROPOLITANA

RIO BONITO METROPOLITANA

SEROPEDICA METROPOLITANA

CABO FRIO BAIXADA LITORANEA 366% 12% 2 0,3% 0,1%

(*) idade média padronizada
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Antes de avaliar as estatisticas descritivas de todos os clusters formados na
particdo, fez-se analise dos clusters avaliando a dispersdo das regiées dentre 0s grupos.
Em todos os clusters formados ha cidades de diferentes regides, exceto o cluster de
namero 1 que contém todas as cidades da regido metropolitana do Rio de Janeiro.

Foi obtido um cluster que pode ser dado como excecéo, que é o Cluster 5, em que
possui somente uma (1) cidade dentro dele, a cidade de Cabo Frio que de fato € uma
cidade com uma caracteristica diferente das outras no que se refere a variavel indice de
sinistralidade (IS).

Mesmo se a particdo fosse de 4 Clusters a cidade de Cabo Frio ndo se agruparia
com outras visto que a severidade e quantidade de sinistro registrada nesta cidade é
muito em alta em relacdo as demais cidades do Rio de Janeiro, com isso induz ao indice
de sinistralidade e a frequéncia serem maiores.

Ao comparar o agrupamento realizado pelas Seguradoras, por proximidade
geografica, apenas o Cluster 1 € semelhante visto que todas as cidades do grupo
pertencem a mesma regido, Metropolitana, enquanto que, os demais Clusters formados
apresentam cidades em um mesmo grupo de regides diferentes. Como por exemplo, o
Cluster 3 que contem 6 cidades diferentes correspondentes a 5 diferentes regides.
Geograficamente séo distantes entre si, porém pela analise de Cluster sdo cidades com
medidas semelhantes, 0 que mais uma vez comprovaria que talvez seja necessario um
estudo aplicando outros pontos para taxacao quanto a localidade do veiculo.

A Tabela 11 contém as estatisticas descritivas de cada variavel para cada grupo
formado na particdo de 5 grupos pelo método Ward. Desta forma sera possivel identificar
as caracteristicas em cada agrupamento. Cada cluster é formado com a quantidade de 6
a 8 cidades, exceto o Cluster de numero 5. Este ultimo Cluster, por exemplo, é formado
apenas com a cidade Cabo Frio da regido da Baixada Litoranea, visto conter o indice de
sinistralidade e o indice de frequéncia de sinistro muito acima da média dos demais
clusters.

O Cluster 1, contendo apenas cidades da regido metropolitana, cujo indice de
sinistralidade varia entre 64,92% a 89,72%, frequéncia de sinistro entre 5% e 8,16%.
Todas as cidades desse grupo com indice de producdo e propor¢cdo de veiculos
populares significativos. A variavel idade média padronizada é a de menor influéncia no

agrupamento, visto que esta variando entre 2 e 3 anos.
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O Cluster 2 se destaca pelo o indice de sinistralidade das cidades acima de 100%.
Embora o indice de frequéncia seja proximo do Cluster 1, as demais variaveis se
diferenciam em seus valores como € caso do indice de producéo e indice de veiculo
popular que esta em média 1,78% e 1,74% respectivamente.

Ja os Clusters 3 e 4 sdo formados por cidades pertencentes a regides diferentes,
porém com semelhanca em todas as variaveis, exceto no indice de sinistralidade que no

Cluster 03 vai até 19,38% e o Cluster 04 tem sinistralidade maxima de 48,02%.

TABELA 11: Estatistica descritiva dos grupos formados na particdo com 5 clusters

L. Desvio
Variavel cluster N ek Padrio. Minimo Mediana Maximo
1 8 0,7541 0,0946 0,6492 0,7408 0,8972
2 6 1,3530 0,3210 11,0490 1,3100 1,9080
IS 3 6 0,0939 0,0798 0,0000 0,1132 0,1938
4 7 0,2136 0,2084 0,0000 0,2947 0,4802
5 1 3,6566 * 3,6566 3,6566 3,6566
1 8 0,0651 0,0090 0,0528 0,0654 0,0816
2 6 0,0745 0,0168 0,0500 0,0813 0,0897
Freq 3 6 0,0295 0,0337 0,0000 0,0250 0,0909
4 7 0,0277 0,0289 0,0000 0,0263 0,0698
5 1 0,1207 * 0,1207 0,1207 0,1207
1 8 2 0,1472 2 2 3
- 2 6 3 0,1357 2 3 3
:;’aa:rir':’i';‘:: 3 6 2 02640 2 2 3
4 7 3 0,2305 3 3 3
5 1 2 * 2 2 2
1 8 0,1076 0,1995 0,0024 0,0349 0,5961
2 6 0,0178 0,0197 0,0010 0,0095 0,0537
Ind_Prod 3 6 0,0020 0,0016 0,0005 0,0017 0,0047
4 7 0,0016 0,0011 0,0005 0,0011 0,0038
5 1 0,0029 * 0,0029 0,0029 0,0029
1 8 0,1082 0,1933 0,0022 0,0375 0,5801
2 6 0,0174 0,0203 0,0007 0,0079 0,0546
Ind_Pop 3 6 0,0018 0,0016 0,0001 0,0015 0,0044
4 7 0,0015 0,0013 0,0004 0,0012 0,0039
5 1 0,0014 * 0,0014 0,0014 0,0014

*O Cluster 5 é formado apenas por uma cidade, por este motivo ndo tem valor de desvio-padrao.

Atraves do grafico apresentado na Figura 8 é possivel entender melhor a analise
em sintese da Tabela 11.
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Verifica-se, na Figura 8, que todos os grupos apresentam uma distancia entre as

médias, sugerindo uma boa aplicacdo do modelo.

Observa-se, ainda, que o Cluster 1 concentra as cidades que obtiveram o0s

melhores resultado de sinistralidade (IS) juntamente com volume significativo de itens

(ind_prod) e que o Cluster 2 retine as cidades com as maiores sinistralidade (IS). Abaixo

apenas do grupo 5 que é formado apenas por uma cidade, Cabo Frio.

Os Clusters 3 e 4 apresentam menores valores de sinistralidade e frequéncia,

contudo séo formadas por cidades com baixa volume de itens (ind_producao).
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5 CONCLUSAO

O método de precificacdo bem aplicado em uma seguradora e em um
Programacéo de Protecdo Veicular € fundamental para o seu resultado satisfatorio, pois o
preco fornecido por ela devera ser suficiente para cobrir as despesas de sinistro.

A pesquisa proposta tem o objetivo de verificar a diferenca no agrupamento das
cidades do estado do Rio de Janeiro ao aplicar o método estatistico de Anélise de Cluster
sobre os dados de uma associacdo de Protecdo Veicular em comparacdo com o
agrupamento por proximidade geografica, que é adotado por algumas Seguradoras.

Em resposta a problema proposto na pesquisa, pode-se avaliar que as variaveis,
guantidade e valor de sinistros, quantidade de itens exposto e prémio sdo fatores
decisivos para determinacgao de regides.

Com avaliacdo dos grupos sugeridos na andlise de clusters apresentada nessa
monografia podemos verificar que nas cidades onde se obtém o menor indice de
sinistralidade a sua precificacdo seja suficiente para cobrir despesa de sinistro em
comparacao as demais e que as cidades com alto indice de sinistralidade e frequéncia
deveriam ter precificacbes mais elevadas, para que a associagdo tenha condi¢cdes de
cobrir os sinistros indenizados naquela regiao.

Para as demais regides o prémio deve ser variavel juntamente com 0s sinistros
daquela regiao.

Partindo deste pressuposto nota-se uma possivel necessidade de segmentar as
regides do estado do Rio de Janeiro através de algo mais seletivo, do que somente
regionalizacdo como utilizado pela seguradora. Desta forma, foi utilizado o método de
Cluster para segmentar as cidades do Rio de Janeiro, considerando as variaveis citadas,
assim como comparar 0s agrupamentos obtidos, com os agrupamentos utilizados pela
associacao.

Pode ser notada uma diferenca entre os dois tipos de agrupamentos,
principalmente no agrupamento geografico, pois desta forma cidades que possuem
variados indice de sinistro estdo agrupados nas mesmas regides.

Regides com altos indices de sinistros deveriam ser taxados de forma parecida, e

serem tratados de forma diferentes das regifes que possuem um indice de sinistro menor.
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Conforme apresentado existem algumas cidades que deveriam ser tratadas de
forma especial devido as caracteristicas que essas possuem.

Cidades com grande volume de sinistro como Cabo Frio, no agrupamento realizado
pela associacao, elevando o indice de sinistralidade de todo o Estado do Rio de Janeiro e
possivelmente contribuindo para selecdo adversa do risco, pois com taxa atribuida na
proporcao indesejavel os riscos considerados bons ndo entrariam na base ou apenas os
riscos agravados entram elevando ainda mais o indice de sinistralidade.

Portanto, comprova-se que existe uma diferenca entre o agrupamento por regiao, e

0 agrupamento por cluster, considerando variaveis relacionadas a sinistro e prémio.
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