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RESUMO

Este trabalho analisa uma carteira de seguros Habitacionais e de Responsabilidade Civil no
periodo 2015-2025, com objetivo de responder a seguinte questdo: “existe coeréncia entre os
prémios arrecadados e os riscos efetivamente assumidos na carteira de uma seguradora?”’. As
bases de prémios e sinistros foram integradas pela chave apdlice-endosso, gerando indicadores
de sinistralidade, frequéncia e severidade. Aplicaram-se analises descritivas, analise de cluster,
testes ndo paramétricos, correlagdo de Spearman por estratos homogéneos (ramo X Unidade
Federativa) e regressdo logistica para a ocorréncia de sinistro. Os resultados mostram forte
assimetria e concentracdo: o ramo de Responsabilidade Civil Profissional concentra a maior
parte das apolices, mas baixa participagdo em sinistros, enquanto o Habitacional Prestamista
apresenta 0 movimento inverso. A segmentacdo identificou trés perfis técnico-atuariais: um
grupo majoritario de baixo valor e baixa frequéncia, um grupo intermediario e um grupo de
grande porte com alta exposi¢do e materialidade economica. Nao se observaram padrdes
consistentes de subscri¢do adversa ou risco moral. Os dois clusters minoritarios concentram
contratos de maior porte, compativeis com a natureza coletiva de parte do Habitacional. A
analise de equidade apontou dispersdes de prémio muito elevadas dentro de alguns estratos
(medidas de dispersdoes acima do esperado) e, embora a correlagdo prémio-sinistro seja
majoritariamente positiva, ha casos pontuais de correlacdo fraca ou negativa que demandam
revisdo tarifaria. Recomenda-se monitoramento por clusters, padronizagao tarifaria nos estratos
com maior dispersdo e incorporagdo de métricas adicionais de exposi¢do para refinar a

precificagdo.

Palavras—chave: seguro habitacional; responsabilidade civil; precificagdo; sinistralidade;

selecao adversa; risco moral.



ABSTRACT

This study analyzes a portfolio of Housing Insurance and Liability Insurance over the period
20152025, with the objective of addressing the following question: “Is there coherence
between the premiums collected and the risks effectively assumed in an insurer’s portfolio?”
Premium and claims databases were integrated using the policy—endorsement key, allowing for
the construction of indicators of loss ratio, frequency, and severity. The analysis applies
descriptive statistics, cluster analysis, nonparametric tests, Spearman rank correlation by
homogeneous strata (line of business x state), and logistic regression for claim occurrence. The
results reveal strong asymmetry and concentration. The Professional Liability line concentrates
most policies but accounts for a low share of claims, whereas Housing Credit Insurance exhibits
the opposite pattern. The segmentation identified three technical-actuarial profiles: a dominant
group characterized by low premium values and low claim frequency, an intermediate group,
and a large-scale group with high exposure and significant economic materiality. No consistent
evidence of adverse selection or moral hazard was observed. The two minority clusters
concentrate higher-value contracts, consistent with the collective nature of part of the housing
insurance portfolio. The equity analysis indicates very high premium dispersion within certain
strata (dispersion measures above expected levels), and although the premium-—claim
correlation is predominantly positive, there are isolated cases of weak or negative correlation
that call for tariff revision. The study recommends -cluster-based monitoring, tariff
standardization in strata with greater dispersion, and the incorporation of additional exposure

metrics to refine pricing.

Keywords: housing insurance; liability insurance; pricing; loss ratio; adverse selection; moral

hazard.
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1. INTRODUCAO

A historia do seguro esta relacionada ao desenvolvimento das civilizagdes e a busca por
mecanismos de prote¢ao contra perdas e incertezas. O Codigo de Hamurabi (c. 1750 a.C.) foi
decretado na Babilonia Antiga estabelecendo normas que determinavam a divisdo dos prejuizos
entre comerciantes, em casos de roubo ou perdas durante o transporte fluvial de mercadorias.
Em seguida, na Grécia Antiga, a Lei de Rodes estabeleceu o principio da avaria grossa, no qual
os danos sofridos voluntariamente para salvar uma embarcagdo seriam compartilhados por
todos os envolvidos na carga, antecipando os conceitos fundamentais do seguro maritimo

(RIBEIRO, 1994).

Outro fato importante no surgimento do conceito de seguros ocorreu nas rotas
comerciais do Oriente Médio e Norte da Africa, quando caravanas e camelos cruzavam desertos
transportando mercadorias. Os comerciantes rateavam os custos de reposicao entre si, como
uma forma inicial de mutualismo e prote¢do coletiva, para reduzir os riscos de saques, perdas
ou mortes de animais durante essas viagens. Essas praticas evoluiram gradativamente e foram
formalizadas, principalmente nas cidades portudrias da Europa medieval, como Génova e
Veneza, onde surgiram os primeiros contratos de seguro por escrito. Dessa forma, o seguro se
consolidou historicamente como um instrumento essencial de estabilizagdo econOmica,

solidariedade e gestdo de riscos (RIBEIRO, 1994).

No Brasil, as companhias de seguros surgiram com a chegada da corte portuguesa ao
Rio de Janeiro em 1808, atuando no ramo de seguros maritimos. Durante a Primeira Republica
(1889-1914), as companhias de seguro brasileiras passaram a atuar também como agentes
financeiros estratégicos, comprando titulos da divida publica e financiando o Estado. Nesse
periodo, o setor passou a se incluir de forma ativa ao sistema financeiro e a reprodugdo do
capital, consolidando-se como elemento importante da economia brasileira (MAGALHAES,

1997; LANNA; SAES, 2020).

Segundo o relatério Global Insurance Market Trends 2024 da Organisation for
Economic Co-operation and Development (OCDE), que analisa o desempenho do mercado
segurador global com base em dados de 2023, a 4rea apresentou crescimento sélido, porém
permanece concentrado em economias avancadas, como EUA, Reino Unido, Franga e Japao,

onde a penetragdo (propor¢ao de prémios emitidos sobre o PIB) ultrapassa 10% do PIB. Os
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prémios para os seguros ndo vida tiveram um aumento significativo. Os prémios para os ramos
ndo vida cresceram em média 12,4% em termos nominais € 6,2% em termos reais. Porém, esse
crescimento se motiva principalmente pelo aumento da inflagdo, afetando os custos de sinistros,

operacionais e taxas de resseguros.

A Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP) afirma que no Brasil o mercado de
seguros manteve um forte crescimento, arrecadando o valor de R$ 388,03 bilhdes, um aumento
de 9% em relagdo a 2022. Deste total, R$125,88 bilhdes sdo referentes aos ramos ndo vida e
R$215,02 bilhdes ao ramo vida. Os segmentos que tiveram maior indices de vendas foram o de
vida e previdéncia, refletindo maior procura por prote¢ao e investimento por parte da sociedade
brasileira (SUSEP, 2025). Diante da magnitude desse mercado, torna-se imperativo investigar
os seus mecanismos de funcionamento, sobretudo os relacionados a eficiéncia técnica, a

precificacdo e a gestdo de riscos.

Neste contexto, Shi e Zhao (2019) analisaram dados de seguros patrimoniais utilizando
modelos de regressdo de copula, identificando dependéncia negativa significativa entre
frequéncia e severidade, ou seja, um aumento no nimero de sinistros tende a reduzir o valor
médio por sinistro. De forma complementar, Alcoforado et al. (2025), ao analisarem dados reais
de seguros habitacionais e de responsabilidade civil, identificaram dependéncia
estatisticamente significativa entre frequéncia e severidade dos sinistros, o que impacta

diretamente a modelagem atuarial e a gestao de riscos.

Esses achados reforgam a necessidade de investigar se a relagdo entre os prémios pagos
pelos segurados e os sinistros registrados revelam possiveis ineficiéncias técnicas ou injusticas
na precificacdo. Em determinadas situacdes, apdlices com prémios elevados ndo geram
sinistros, enquanto outras, com prémio mais baixo, resultam em altos valores indenizados. Essa
oscilacdo pode ser indicativa de falhas na subscri¢do, risco moral, ou nos critérios de
precificagdo adotados pela seguradora. Nesse contexto, surge a questdo central que orienta este
estudo: existe coeréncia entre os prémios arrecadados e os riscos efetivamente assumidos na

carteira de uma seguradora?

Para realizar esta investigagdo, o presente trabalho tem como objetivo geral analisar a
relacdo entre os prémios recebidos e 0s sinistros pagos em uma carteira de seguros nos ramos
de Responsabilidade Civil e Habitacional, com foco na eficiéncia técnica, nos critérios de
subscricao e na justica na precificagdo. Para isso, utilizamos uma base de dados que consiste

nos prémios emitidos e sinistros ocorridos no periodo de janeiro de 2015 a julho de 2025.
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Portanto, propde-se: (i) Descrever a carteira no periodo 2015-2025, caracterizando
prémios, sinistros, sinistralidade, frequéncia e severidade por ramo e UF, e identificar padroes
de assimetria e concentracao [Ver 4.1]; (i1) segmentar a carteira em perfis técnico-atuariais por
meio de clusterizagdo, comparar os grupos quanto a volume, frequéncia, severidade e
sinistralidade e verificar sinais de subscricdo adversa ou risco moral [Ver 4.2]; (iii) avaliar a
equidade de precificacdo em estratos homogéneos por ramo e UF, mensurando dispersdo de
precos € a coeréncia prego-risco via correlacdo de Spearman entre prémio e sinistro (apesar o
prémio nao ser uma variavel aleatoria, foi utilizado como proxy da importancia segurada) [Ver
4.3]; e (iv) estimar a probabilidade de ocorréncia de sinistro por regressdo logistica com log do
prémio e fatores de ramo e UF, avaliando desempenho discriminatorio e diferencas estruturais

[Ver 4.4].

Este estudo tem relevancia tanto académica quanto aplicada. Do ponto de vista tedrico,
contribui para a literatura que discute a dependéncia entre frequéncia e severidade de sinistros,
a eficiéncia técnica das apolices e a justica na precificacdo. A evidéncia de dependéncia
estatistica entre frequéncia (numero de sinistro por apdlice) e severidade (valor do sinistro),
como constatado por Alcoforado et al. (2025), aponta para a necessidade de modelos mais
realistas e adaptados a pratica de mercado. Do ponto de vista pratico, esta pesquisa oferece as
seguradoras uma analise que pode motivar decisdes de gestdo de risco, subscricdo e
precificacdo. Além disso, a andlise também pode servir como base para a proposi¢ao de
melhorias nos processos de aceitacdo de propostas e no desenvolvimento de politicas de

fidelizagdo e segmentagao de clientes.

O restante do trabalho esta organizado como segue: no Capitulo 2 ¢ visto o referencial
tedrico, no Capitulo 3 apresentamos a metodologia, no Capitulo 4 estdo as analises e resultados,

e, por fim, no Capitulo 5 encerramos com as conclusdes.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo s3o apresentados os principais conceitos e abordagens teoricas
relacionados ao contexto dos seguros. A secdo explora sua subscri¢do de risco, precificacao,
sinistralidade e sua interpretacao técnica, subscri¢ao adversa, risco moral e equidade. Por fim,
apresenta-se uma sintese de estudos que utilizam métodos estatisticos aplicados a analise de
dados de seguros, estabelecendo conexdes entre a teoria e as estratégias empiricas adotadas
neste trabalho. Essa fundamentacdo teorica servird de apoio para as analises desenvolvidas nos

capitulos empiricos do trabalho.

2.1. Subscricdo de risco

A subscri¢cdo se da pelo processo de analise do risco, em que se avalia ¢ decide a
aceitacdo, estabelecendo os critérios de precificagdo e as condi¢des contratuais. Rejda e
McNamara (2017) explicam que a atividade deve seguir uma politica de subscri¢do definida
previamente pela empresa de acordo com os seus objetivos, os quais se baseiam em trés
principios centrais, sendo eles: 1) obter lucro, produzindo uma carteira de negécios saudavel e
lucrativa; 2) Refinar a sele¢do de segurados conforme os padrdes de subscricdo da empresa,
evitando a sele¢c@o adversa, por exemplo; e 3) garantir equidade entre os segurados, através da

cobranga de taxas equitativas de acordo com seu grupo de classificagao.

Para Randall (2000, apud Lima, 2008, p. 31), subscrever o risco permite determinar o
objeto, as condicdes, € 0 preco que possibilite a seguradora manter uma carteira de negdcios
crescente e lucrativa. Além disso, os resultados da subscri¢do podem ser representados por
indices, podendo ser o indice de sinistralidade, indice de despesas ou indice combinado, o qual

mede a eficiéncia da seguradora a atividade.

Ao estudar a qualidade de subscri¢do de riscos das seguradoras brasileiras, Lima (2008)
observou que seguradoras que possuem subscri¢do de riscos eficientes, alcancam melhores
avaliagdes qualitativas no mercado. Porém, o Brasil ainda ndo possui uma cultura de subscri¢ao
consolidada, destacando-se a falta de profissionais atuariais na darea, o que impacta na
precificacao das operagdes das seguradoras, em que seus subscritores tendem a reduzir seus

prémios para acompanhar a concorréncia no mercado.
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2.2. Precificagdo

A precificacdo de seguros € o processo de determinagdo do prémio que o segurado deve
pagar para transferir o risco a seguradora. Esse valor deve ser suficiente para cobrir o custo
esperado dos sinistros, as despesas operacionais, a margem de lucro e as provisdes técnicas

necessarias.

Na tarifa¢do de seguros de curto prazo, o calculo do prémio inicia-se pela estimativa do
valor esperado das indenizagdes totais ocorridas, denominado prémio de risco, que representa
o custo médio do risco assumido. A este valor acrescentam-se carregamentos de seguranga, o
qual funciona como uma reserva adicional destinada a absorver as variagdes estatisticas do
risco, reduzindo a probabilidade de que o valor dos sinistros ultrapasse o prémio puro. Assim,
o prémio final, chamado prémio comercial, resulta da soma do custo esperado do risco com os
acréscimos necessarios para assegurar a solvéncia e a estabilidade financeira da seguradora

(FERREIRA, 2002).

Conforme destaca Rocha (2015), o uso de Modelos Lineares Generalizados (GLMs)
tem se consolidado como uma das metodologias mais eficazes nesse processo, sobretudo por
sua flexibilidade em lidar com distribui¢cdes que se afastam das premissas do modelo linear
classico, como a normalidade e a homoscedasticidade. Ainda segundo o autor, os GLMs
possibilitam modelar adequadamente tanto a frequéncia quanto a severidade dos sinistros,
utilizando distribuigdes como a Poisson e a Gaussiana Inversa, o que permite estimar o prémio
de risco com maior precisao. Essa abordagem contribui diretamente para a diferenciagao
tarifaria entre segurados, proporcionando a cobranca de prémios proporcionais ao risco
individual, o que aumenta a competitividade da seguradora no mercado e reduz o risco de

sele¢dao adversa (ROCHA, 2015).

De acordo com Zhang e Walton (2019), métodos adaptativos como os Modelos Lineares
Generalizados (GLMs) e a Regressao com Processo Gaussiano sdo mais eficientes do que as
abordagens tradicionais de precificagdo estatica, sobretudo em ambientes marcados por
incerteza e competi¢ao. Os autores destacam que esses modelos, ao aprenderem continuamente
com os dados observados, conseguem melhorar suas estimativas de demanda e risco ao longo
do tempo, reduzindo o chamado “regret cumulativo”, ou seja, a perda causada por ndo se adotar

o0 precgo 6timo desde o inicio.
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2.3. Sinistralidade e sua interpretagdo técnica.

A razdo sinistro/prémio, também conhecida como sinistralidade ou loss ratio, compoe
um dos principais indicadores de desempenho técnico e financeiro das seguradoras. De forma
geral, representa a propor¢ao entre o total de sinistros incorridos € o volume de prémios
efetivamente ganhos no periodo. De acordo com Wongsuwatt et al. (2021), esse indice
demonstra o percentual da receita de prémios destinado ao pagamento de sinistros, sendo
amplamente utilizado para avaliar a eficiéncia das praticas de subscri¢do e precificagdo de

riscos. De maneira formal, a sinistralidade ¢ calculada pela seguinte expressao (Equacao 1):

Sinistros Incorridos Liquidos

Sinistralidade = — —
Prémios Ganhos Liquidos

Essa defini¢do ¢ atestada pela American Academy of Actuaries (1998), que descreve a
razdo sinistro/prémio como a relagdo entre os sinistros ocorridos e os prémios ganhos, ajustada,
quando necessdrio, pelas variagdes nas reservas técnicas. O relatorio enfatiza que sua
interpretagdo deve ser feita com cautela, uma vez que o resultado ¢ sensivel a diversos fatores,
como a estrutura de despesas, as praticas de subscri¢ao, o método de contabilizacdo de reservas

e a composicao do portfélio de negocios.

De maneira complementar, o Corporate Finance Institute (2024) apresenta uma
defini¢do incluindo as despesas de regulacao e liquidagdo de sinistros (Equagdo 2), de modo
que:

Sinistros Pagos+Despesa de Regulacao de Sinistros

Sinistralidade = x 100

Prémios Ganhos

A inclusdo dessas despesas permite uma visdo mais abrangente da eficiéncia operacional
da seguradora, especialmente em ramos de seguros que envolvem elevados custos
administrativos e juridicos no processo de liquidagdo. Ao observar a faixa de valores obtidos
pelo calculo da taxa de sinistralidade, pode-se interpretar que os indices de sinistralidade
menores do que 100% demonstram que a empresa, mesmo apds o pagamento do sinistro, retém
parte do prémio adquirido; sinistralidade iguais a 100% mostram que a empresa ndo esta
lucrando e nem tendo prejuizo e, por fim, quando maiores que 100%, expressa prejuizo, ao

passo que quanto maior o indice de sinistralidade, maior sua perda.

No contexto dos seguros nao vida, Wongsuwatt et al. (2021) analisaram empiricamente
a influéncia da sinistralidade sobre a lucratividade de 52 seguradoras tailandesas entre 2016 e

2018, concluindo que ha uma relagdo negativa e estatisticamente significativa entre o nivel de
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sinistralidade e indicadores de rentabilidade, como o retorno sobre ativos (ROA), o retorno
sobre o patriménio liquido (ROE) e as margens de lucro. Segundo os autores, valores
persistentemente elevados da sinistralidade indicam deterioragao da rentabilidade ¢ podem
refletir falhas de precificacdao, aumento da frequéncia de sinistros ou ineficiéncias operacionais.
Por outro lado, indices moderados expressam equilibrio técnico, pois demonstram que a
seguradora € capaz de cobrir seus compromissos com sinistros, despesas administrativas e ainda

manter uma margem de lucro sustentavel.

O relatorio da American Academy of Actuaries (1998) complementa essa analise ao
demonstrar que, apesar de amplamente adotado por reguladores e companhias, o loss ratio nao
deve ser utilizado isoladamente como medida de rentabilidade. O documento aponta que
politicas regulatorias que fixam padrdoes minimos de sinistralidade podem gerar distor¢des, pois
desconsideram as diferengas estruturais entre produtos, despesas e carteiras de risco. Assim,
recomenda-se que a avaliagdo da eficiéncia técnica seja acompanhada por indicadores de

solvéncia, retorno sobre o capital e aderéncia as hipoteses atuariais.

Grace (2021), ao estudar a dindmica da /oss ratio no mercado de seguros de propriedade
e responsabilidade civil nos Estados Unidos, identificou uma forte associacdo entre o
comportamento desse indicador e as condi¢des macroecondmicas e a capacidade de capital das
seguradoras. Utilizando modelos de Markov com mudanca de regime, o autor identificou dois
estados predominantes, um de baixa sinistralidade e alta rentabilidade, e outro de alta
sinistralidade e margens reduzidas, porém nao foi encontrada evidéncias de um ciclo previsivel.
Essa constatacdo refor¢a que a variacdo da loss ratio decorre de choques econdmicos e
estruturais, e ndo de um padrao ciclico regular. Assim, o indicador deve ser compreendido como
um reflexo das condigdes de mercado e da eficiéncia operacional de cada companhia, sendo

influenciado por fatores externos, como PIB, taxa de juros e eventos catastroficos.

Adicionalmente, o Congressional Research Service (2022) destaca que o aumento da
volatilidade da sinistralidade, intensificado por fendmenos climaticos, crises econdmicas €
mudancgas regulatorias, exige que as seguradoras adotem modelos de andlise de cenarios
prospectivos. Esses modelos permitem estimar como diferentes condi¢des futuras podem afetar
a loss ratio, os prémios e a solvéncia, favorecendo uma gestdo de riscos mais preventiva e
resiliente. Dessa forma, o monitoramento continuo da razdo sinistro/prémio torna-se um
instrumento estratégico nao apenas para avaliar o desempenho passado, mas também para

antecipar desequilibrios técnicos e orientar politicas de precificagdo e capital.
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Em sintese, a literatura indica que uma sinistralidade excessivamente alta estd associada
a perda de rentabilidade e a deterioracdo do equilibrio atuarial, enquanto niveis muito baixos
podem indicar super precificagdo ou retengao conservadora de riscos. A interpretagao da taxa
de sinistralidade em geral ¢ definida pela propria seguradora, nao ha um intervalo universal,
devendo a andlise ser ajustada a natureza do produto, a estrutura de custos e as condi¢des de
mercado. Entretanto, o Corporate Finance Institute (2024) indica que valores da taxa de
sinistralidade em torno de 40% a 60%, sdo geralmente considerados tecnicamente aceitaveis.
Assim, a razao sinistro/prémio consolida-se como uma métrica essencial para a avaliagdao do
desempenho técnico das seguradoras, mas deve ser interpretada de forma contextual e integrada

a outros indicadores de rentabilidade, solvéncia e risco.

2.4. Subscri¢do adversa, risco moral e equidade na precificagcdo

Os mercados de seguros e planos de satde sdo influenciados por problemas de
informagdo assimétrica, os quais se manifestam principalmente por meio da sele¢do adversa e
do risco moral. Esses eventos afetam o equilibrio de mercado, a eficiéncia alocativa ¢ a
equidade na precificacdo, sendo amplamente estudados pela teoria microecondmica e pela

economia da informagdao (NICHOLSON; SNYDER, 2010).

A selecao adversa, também conhecida como subscri¢do adversa, ocorre antes da
contratacdo do seguro, quando o segurado possui informagdes privadas sobre seu risco
individual que ndo sdo totalmente conhecidas pela seguradora. Como consequéncia, individuos
com maior probabilidade de sinistro tendem a preferir planos mais abrangentes ou com prémios
mais baixos, enquanto aqueles de menor risco se afastam desses contratos. Esse processo
aumenta o prémio médio e reduz a participagdo de consumidores saudaveis, gerando o chamado

efeito espiral de risco. (ROTHSCHILD; STIGLITZ, 1976).

Jé& o risco moral ocorre ap0s a contratagdo, quando o comportamento do segurado muda
em razdo da cobertura obtida, levando-o a adotar condutas mais arriscadas ou a consumir
servigos médicos de forma excessiva, por ndo internalizar integralmente os custos (PAULY,

1968).

Esses mecanismos sdo refor¢ados pelo desenho contratual dos planos. A teoria de
contratos mostra que, diante da informagdo assimétrica, o principal (segurador) precisa

desenhar incentivos adequados para o agente (segurado), como franquias, coparticipagdes e
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limites de cobertura, de modo a mitigar o risco moral sem afastar clientes de baixo risco.
Entretanto, tais mecanismos de eficiéncia podem comprometer a equidade no acesso € na
precificacdo, ao penalizar individuos com maior propensao natural ao risco (NICHOLSON;
SNYDER, 2010). Portanto, o dilema entre eficiéncia atuarial e justica distributiva esta no centro

das discussdes sobre politicas de precificacao justa.

Estudos empiricos recentes aprofundam a distingdo e a mensuracao de cada um desses
efeitos. Powell e Goldman (2021), em Disentangling Moral Hazard and Adverse Selection in
Private Health Insurance, analisam dados administrativos de uma grande empresa norte-
americana que alterou sua estrutura de planos de satde entre 2005 e 2007. Utilizando modelos
de escolha discreta e regressdo quantilica generalizada, os autores conseguem separar os efeitos
de risco moral e selecdo adversa na distribuicdo de gastos médicos. Os resultados indicam que
aproximadamente 47% do aumento dos custos médios nos planos mais generosos decorre de
risco moral, enquanto 53% se devem a sele¢do adversa. Ou seja, ambos os fendmenos tém

magnitudes semelhantes e exercem papel conjunto nas ineficiéncias do mercado.

O estudo também destaca que métodos simplificados, como avaliar a sele¢ao adversa
apenas com base nos gastos médicos do periodo anterior, tendem a subestimar sua real
magnitude, devido a tendéncia natural de regressdo a média (mean reversion). Além disso, os
autores contestam a ideia de que os segurados respondem apenas ao prego marginal no fim do
ano, demonstrando que o comportamento de consumo de saude depende de todo o conjunto de
incentivos ndo lineares do plano (dedutivel, coparticipagdo e teto anual). Esses achados
reforgam a importancia de modelos contratuais e regulatdrios mais flexiveis, capazes de captar

a heterogeneidade dos comportamentos individuais.

De forma complementar, o NBER Digest (2016) sintetiza um estudo similar de Powell
e Goldman, ressaltando que a distin¢gdo empirica entre selecdo adversa e risco moral ¢ essencial
para politicas eficazes. O artigo mostra que as politicas publicas voltadas exclusivamente a
redugdo de um desses efeitos podem agravar o outro. Por exemplo, o aumento da coparticipagao
reduz o risco moral, mas acentua a selecao adversa ao afastar individuos de alto risco; por outro
lado, politicas de universalizacdo do acesso, como o Affordable Care Act (ACA), mitigam a
selecdo adversa, mas podem elevar o consumo excessivo de servigos médicos. Assim, o
equilibrio entre eficiéncia econdmica e equidade social depende da ponderagao entre ambos os

efeitos.

Nicholson e Snyder (2010) explicam que a solucdo 6tima para esses problemas passa

pelo desenho de contratos de seguro que combinem mecanismos de screening, que sao
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estratégias em que a seguradora oferece diferentes tipos de contratos para que os proprios
consumidores revelem seu nivel de risco por meio da escolha que fazem, (para lidar com sele¢ao
adversa) e incentivos comportamentais (para reduzir o risco moral). Em mercados competitivos,
surgem dois tipos de equilibrio: o pooling equilibrium, onde todos pagam o mesmo prémio,
promovendo equidade horizontal; e o separating equilibrium, onde os contratos se diferenciam
conforme o tipo de risco, garantindo eficiéncia, mas reduzindo equidade. A precificagdo atuarial
moderna busca justamente o ponto de equilibrio entre essas duas dimensoes, eficiéncia e justica,

especialmente sob a otica regulatéria e ética.

2.5. Modelagem Estatistica em Seguros

A modelagem estatistica desempenha um papel importante no ambito atuarial e no
processo de precificacdo de seguros, pois permite capturar padrdes de risco, prever sinistros e
segmentar carteiras de forma mais precisa. Métodos como os GLMs permitem a modelagem de
variaveis de diferentes distribuigdes de probabilidade (como Poisson, Binomial e Gama),
utilizando fung¢des de ligagdo apropriadas, o que os torna amplamente aplicéveis na analise de
dados de seguros para estimar a frequéncia de sinistros e a severidade das indenizag¢des
(MCCULLAGH; NELDER, 1989). Além disso, técnicas de regressdao logistica sdo
frequentemente aplicadas para modelar a probabilidade de ocorréncia de sinistro, tratando o
desfecho como variavel binaria (ocorreu/ndo ocorreu), auxiliando na anélise de fatores de risco

e no processo de subscricio (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

Ja métodos de clusterizacdo (como k-means ou andlise hierdrquica) permitem segmentar
a carteira de clientes em grupos homogéneos de risco. O k-means, proposto por Lloyd (1957),
agrupa dados em k clusters com base na minimiza¢do da distancia entre pontos e seus
centrdides. Essa segmentagdo ¢ particularmente Util em situagdes em que varidveis observadas
ndo explicam totalmente os padrdes de sinistralidade, contribuindo para identificar perfis de
segurados e ajustar estratégias de precificagdo (JAIN, 2010). Portanto, a incorporacao de
técnicas estatisticas avancadas na modelagem atuarial amplia a capacidade da seguradora de
compreender a estrutura de riscos da carteira, melhorar a acuracia das estimativas e implementar

politicas tarifarias mais justas e eficientes.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia adotada para analise da carteira de seguros.
O objetivo ¢ descrever os dados utilizados, os procedimentos de tratamento e integracdo das

bases, bem como os métodos estatisticos empregados.

3.1. Base de dados

O presente estudo utiliza dados fornecidos por uma seguradora brasileira, nos ramos de
seguros habitacional e de responsabilidade civil, que deseja se manter andnima. Tais dados
abrangem o periodo de janeiro de 2015 a julho de 2025, correspondendo a 186.860 apodlices
diferentes e 7.501 endossos, totalizando 194.531 chaves apodlice-endosso (cada apodlice pode

obter mais de 1 endosso). No periodo analisado, foram observados 21.821 sinistros.
As informagoes foram disponibilizadas em dois conjuntos principais:

1. Base de prémios — Composta pelo relatério de Prémios emitidos durante o més de
competéncia (PREMIT). Contendo dados de emissdao de apolices, endossos,
importancia segurada, nimero de cadastro anonimizado (cddigo apolice-endosso), UF,
valores de prémio total e liquido, ramo do seguro e demais caracteristicas contratuais

relevantes.

2. Base de sinistros — Formada pelo relatério de Sinistros Pagos (SINPAG) e Sinistros
Pendentes (SINPEND). Trazendo registros de ocorréncias indenizaveis, valor pago,
valor reservado, ramo do seguro, nimero de cadastro anonimizado e numero da apolice
correspondente, nimero do sinistro, nimero do endosso, tipo de sinistro ou despesa,

tipo de movimentagao.

Para assegurar a confidencialidade das informagdes e atender as diretrizes de protecao
de dados, todos os campos de identificagdo pessoal (como apodlice, CPF/CNPJ e enderego) e
campos de valores foram anonimizados, substituindo-se os identificadores originais por valores
ndo rastredveis. Cabe destacar que, embora anonimizados, os identificadores preservam a
correspondéncia interna entre registros iguais, ou seja, valores idénticos no conjunto original
foram substituidos por um mesmo identificador an6nimo. Assim, ¢ possivel garantir a
consisténcia das relacdes entre as varidveis sem comprometer a privacidade dos dados. Em

acréscimo, para manter os dados de forma anonimizada, os valores de prémios e de sinistros



26

foram multiplicados por duas constantes, para ndo se publicar dados reais da empresa. Porém

nenhuma dessas transformagdes alteram os resultados aqui obtidos.

A Tabela / apresenta os ramos dos seguros que sera trabalhado neste estudo, contendo

codigo, sigla, nome e a sua descrigao.

Tabela 1 - Ramos de seguros

Codigo Sigla Nome do Ramo Descri¢ao
do Ramo
0313 RCA Responsabilidade  Civil | Cobre  danos  ambientais
Ambiental causado pelo segurado a
terceiros.
0351 RCG Responsabilidade  Civil | Cobre danos a terceiros por
Geral fatos relacionados as
atividades do segurado.
0378 RCP Responsabilidade  Civil | Cobre erros e omissdes
Profissional cometidos, por profissionais,
no exercicio da sua atividade.
1061 HAB MIP Seguro Habitacional em | Cobre o saldo devedor do
Apolices de Mercado — | financiamento  habitacional
Prestamista quando o segurado falece ou
sofre invalidez permanente.
1065 HAB DFI Seguro Habitacional em | Cobre danos aos imdveis.
Apdlices de Mercado —
Demais Coberturas
1068 HAB SFH Seguro Habitacional Fora | Cobre imoveis que nao fazem
do Sistema Financeiro de | parte do Sistema Financeiro
Habitacao (S.F.H.) da Habitagcdo. Cobre danos
fisicos ao imovel,
Responsabilidade civil ou
riscos associados ao uso da
propriedade.

Fonte: A autora (2025)
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3.2. Processamento e organiza¢do dos dados

Inicialmente, as varidveis passaram por um processo de limpeza e padronizacio,
corrigindo inconsisténcias de formatacdo, padronizando datas, uniformizando varidveis
categoricas e tratando valores nulos ou inconsistentes. Em seguida, foi realizada a integracao
entre as bases de prémios e sinistros por meio do nimero de identificador seguro, permitindo a
constru¢do de um historico consolidado de cada contrato, com seus respectivos valores de

prémio e sinistros pagos.

As principais etapas de processamento incluiram: 1) Eliminacao de registros duplicados
e inconsistentes; 2) conversao de varidveis categoricas para formato padronizado; 3) calculo da
sinistralidade individual por apolice; 4) criagdo de variaveis derivadas, como frequéncia de
sinistros e severidade média. Para saneamento dos dados foi utilizado o Microsoft Excel, no
inicio tinha-se 3 bases, 2 de sinistros € 1 de prémio, totalizando 230.954 e 3.124 entradas de

prémio e sinistros respectivamente, apds saneamento unificamos as bases, o que resultou em

199.286 linhas.

3.3. Andlise de Cluster

Clustering ¢ uma técnica destinada a identificar agrupamentos naturais dentro de um
conjunto de dados, reunindo objetos que apresentam padrdes semelhantes quando avaliados por
multiplas caracteristicas. De maneira operacional, esse processo consiste em particionar um
conjunto de n elementos em k grupos com base em medidas de similaridade, de modo que os

itens pertencentes a0 mesmo grupo sejam mais proximos entre si do que em relagdo aos demais.

Na pratica, esses agrupamentos podem variar quanto a forma, tamanho e densidade, e
a presenca de ruido torna a identificacdo das estruturas ainda mais desafiadora. Embora um
cluster ideal seja descrito como um conjunto compacto e bem separado, sua interpretacao ¢
subjetiva e depende do conhecimento do dominio. Essas particularidades, combinadas com o
aumento da dimensionalidade dos dados, explicam o desenvolvimento continuo de intimeros

algoritmos de agrupamento ao longo das tltimas décadas (JAIN, 2010).
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3.4. Regressdo Logistica

A regressdo logistica ¢ um modelo estatistico utilizado para analisar relagdes entre uma
variavel dependente bindria e um conjunto de variaveis explicativas. Conforme apresentado por
Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), o modelo descreve a probabilidade condicional do
evento de interesse por meio da fungdo logistica, garantindo que os valores previstos
permanegam entre 0 e 1 e permitindo interpretar os efeitos covariados no logito.

A escolha desse método ¢ diretamente condicionada as caracteristicas dos dados
analisados, sobretudo ao tipo de variavel dependente. Quando o desfecho assume apenas dois
valores possiveis (ocorréncia ou ndo do evento), a regressao linear se torna inadequada, pois
pode produzir valores previstos fora do intervalo entre 0 e 1 e viola pressupostos basicos de
homoscedasticidade.

Nesse contexto, a regressao logistica se apresenta como o método mais apropriado, uma
vez que modela a probabilidade do evento por meio da funcdo logistica, garantindo valores
compativeis com interpretagdes probabilisticas. Além disso, esse modelo acomoda
naturalmente variaveis explicativas de diferentes naturezas, como continuas, categdricas e
ordinais, permitindo incorporar informagdes relevantes sem comprometer a estrutura do
modelo. Outros aspectos dos dados também influenciam a escolha e o desempenho da técnica,
como a presenca de colinearidade entre covariaveis, o nimero de eventos observados e o

desenho amostral.

3.5. Estratégia de andlise

A andlise foi estruturada em quatro etapas complementares, refletindo a complexidade
da carteira e os diferentes objetivos do estudo. A primeira etapa consistiu em uma andlise
descritiva das principais varidveis atuariais da base de dados, com medidas de tendéncia central,
dispersado e visualizagdes graficas por ramo e por UF. Essa fase teve como foco caracterizar a
distribui¢do dos prémios, sinistros e sinistralidade, além de identificar padrdes assimétricos e

concentracgdes de risco relevantes para as andlises subsequentes.

A segunda etapa concentrou-se na andlise da eficiéncia técnica da carteira por meio da
sinistralidade, abordando sua distribui¢do empirica geral e segmentada por ramo, incluindo

histogramas, violin plots e boxplots. Essa etapa também envolveu o calculo da razao
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sinistro/prémio, da frequéncia e da severidade média dos sinistros, com é&nfase na

heterogeneidade entre os contratos.

A terceira etapa envolveu a segmentacao da carteira por meio de analise de cluster.
Foram utilizadas variaveis técnico-atuariais como prémio, sinistro e frequéncia. Os dados foram
padronizados (z-score) e agrupados com o método k-means, com defini¢do do niimero de
grupos via métodos do cotovelo e da silhueta (Rousseeuw, 1987; Jain, 2010). A segmentagao
visou identificar padrdes consistentes de subscricdo adversa, risco moral e heterogeneidade

técnica entre as apolices.

A quarta e Ultima etapa consistiu na modelagem estatistica da probabilidade de
ocorréncia de sinistro, utilizando regressdo logistica bindria com o prémio como variavel
continua e o ramo e a UF como efeitos fixos. A performance preditiva foi avaliada por meio da
curva ROC (Caracteristica de Operagio do Receptor) e do AUC (Area Sob a Curva), conforme
abordado por Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013). Complementarmente, foi estimada a
frequéncia condicional dos sinistros entre as apdlices sinistradas, e testados modelos de

contagem (Binomial Negativa) para avaliar a adequagao estatistica a distribui¢ao observada.

Para todas as analises aqui apresentadas foi utilizado o R (pacotes WDI, dplyr, readxl,
writex], lubridate, tidyr, scales, ggh4x, FSA, tidyverse, rstatix, MASS, factoextra, ggplot2,
broom, pROC e cluster).

3.6. Dados

A construgdo inicial da base de dados teve como etapa fundamental a defini¢do da
unidade de andlise que seria utilizada ao longo de todo o trabalho. Como informado
anteriormente, os arquivos fornecidos pela seguradora continham informagdes de prémios,
sinistros pagos e sinistros pendentes de pagamento, registrados a partir de diferentes tipos de
movimentos (emissdes, endossos e registros de sinistros). Em razao desse formato operacional,
uma mesma apolice podia aparecer diversas vezes na base, o que exigia uma padronizagao

capaz de evitar duplicidades e assegurar consisténcia na mensuragao da exposi¢ao ao risco.

Nesse contexto, definiu-se que a unidade de andlise seria a combinagdo apdlice—
endosso, construida pela chave composta por NUM _APOL e NUM _END. Essa escolha

metodoldgica € coerente com a pratica atuarial, uma vez que cada endosso representa uma
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alteracdo contratual valida e pode estar vinculado a prémios adicionais, ajustes de cobertura ou
a ocorréncia de sinistros especificos. Dessa forma, a consolidagao por apolice-endosso preserva
a granularidade necessaria para analises de risco, evita superestimag¢des do volume segurado e
proporciona uma visao mais fiel das frequéncias e dos valores indenizados.

Apos consolidada a base, obteve-se um conjunto total de 199.286 linhas, sendo 194.531
correspondentes a ap6lice-endosso validas dentro do periodo estudado. A partir dessa estrutura
foi possivel identificar quantas apdlices nao tiveram nenhum sinistro, quantas registraram um
unico evento e quantas apresentaram multiplos sinistros ao longo do periodo.

Para o tratamento dos prémios, foram feitas, através do Excel, a movimentacdo de
emissdo (-) cancelamento para cada apdlice, obtendo-se o valor de prémio liquido. No caso dos
sinistros, foi considerado os sinistros pagos e pendentes, subtraindo os salvados e ressarcidos,
para obter o montante liquido total pago para a apdlice. O célculo da sinistralidade foi feito

conforme a Equagdo 1.
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4. ANALISE DE DADOS E RESULTADOS

Como afirmado anteriormente, a sinistralidade representa a relagdo entre o total de
sinistros ocorridos (pagos e pendentes) e o total de prémios liquidos emitidos no periodo,
constituindo um dos principais indicadores de equilibrio técnico e desempenho atuarial das
carteiras de seguros, permitindo verificar em que medida o volume de prémios arrecadado ¢

suficiente para cobrir os custos associados aos sinistros.

4.1. Analise Descritiva

Observou-se que a maioria das apolices-endosso ndo registrou sinistro algum, enquanto
uma parcela relativamente pequena concentrou todos os eventos registrados. Das apolices
analisadas, 21.821 sinistros diferentes foram observados, 1.406 apresentam pelo menos 1
sinistro, 715 registraram dois sinistros, 308 tiveram trés sinistros e 530 apresentaram quatro ou
mais ocorréncias. Essa distribui¢do reflete o comportamento esperado em carteiras de ramos
ndo vida: muitos segurados com poucos ou nenhum sinistro € poucos segurados com multiplos
eventos, que pode ser explicado principalmente no grupo habitacional, em que dispdes de

contratos coletivos e de vigéncias maiores.

Figura 1 - Distribuicao de Apolice-Endosso por quantidade de sinistros
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Fonte: A autora (2025)
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Na sequéncia, procedeu-se a distribuicao das apolices-endosso e dos sinistros por ramo
de seguro, com o objetivo de identificar a participagdo de cada ramo tanto na exposicao quanto
no risco efetivamente realizado. Esse cruzamento mostrou-se particularmente relevante porque
distintos ramos possuem perfis de risco naturalmente diversos, o que influencia diretamente a
sinistralidade esperada, o comportamento da frequéncia e a necessidade de segmentagdo nos
modelos preditivos.

Os dados mostram que o ramo RCP concentra a maior parte das apolices da carteira,
representando cerca de 82% do total analisado. No entanto, quando olhamos para os sinistros,
sua participagdo cai para aproximadamente 18%, indicando que, apesar de ser o ramo mais

expressivo em volume, ndo é o que apresenta maior frequéncia de ocorréncias.

Figura 2 — Participag@o dos ramos no total de Apolice-Endosso
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Fonte: A autora (2025)

Por outro lado, o ramo HAB MIP (1061) apresenta um cendrio oposto: embora responda
por apenas 3% das apolices, concentra cerca de 78% de todos os sinistros registrados. Esse
contraste evidencia diferencas estruturais importantes entre os produtos € mostra que a carteira
possui dreas com niveis de risco bastante distintos. Por isso, faz sentido aprofundar a anélise de

forma segmentada nas proximas etapas do estudo.
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Figura 3- Participacdo dos ramos no total de Sinistros
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Para ilustrar essa relagdo entre exposi¢do e risco, elaborou-se um grafico em barras
horizontais que compara, lado a lado, o percentual de apodlices e o percentual de sinistros
atribuidos a cada ramo. Esse grafico pode ser observado na Figura 4, pois ele sintetiza
visualmente a discrepancia entre a distribui¢do da carteira e a distribuicdo dos eventos de
sinistro. O ramo RCP (0378) tem um grande volume de apdlices, mas baixa participagdo nos
sinistros, enquanto o ramo HAB MIP (1061) apresenta o comportamento oposto: concentra a
maior parte dos eventos mesmo com poucas exposi¢des. Isso mostra que contar apélices ndo é
suficiente para entender o risco da carteira. E preciso considerar variaveis que representem
melhor sua estrutura e dindmica, como frequéncia e severidade dos sinistros. Essa visdo ¢ o
ponto de partida para aplicar técnicas mais avangadas, como modelos de clusterizagdo, analises
de equidade e regressdo logistica, que ajudam a estimar a probabilidade de ocorréncia de

sinistros de forma mais precisa.
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Figura 4 - Participacdo por ramo: Apolices x Sinistros
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Fonte: A autora (2025)

A etapa de caracterizacao da base vai além de simplesmente descrever os dados. Ela cria
o contexto essencial para todas as analises que virdo. Esse processo revela a forte concentragao
dos sinistros em poucos ramos, evidencia a heterogeneidade entre eles e refor¢a a necessidade
de segmentar e modelar a carteira considerando as particularidades de cada grupo. Ao
consolidar essas informacdes iniciais, foi estabelecida uma estrutura s6lida para avancar com
analises mais complexas, como subscricao adversa, equidade na precificagdo e modelagem da
probabilidade de sinistros, garantindo consisténcia metodologica e rigor estatistico em todas as
etapas do trabalho.

Inicialmente foi feita uma andlise exploratéria de dados, através do R, desconsiderando
os valores negativos. A Tabela 2 apresenta as medidas descritivas das principais variaveis da

carteira analisada, incluindo prémios liquidos emitidos, total de sinistros pagos e a

sinistralidade.
Tabela 2 - Estatisticas descritivas da carteira de seguros total
Variavel Min 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo
Prémio Emitido 1 929 2.090,00 29.821,00 5.371,00 48.481.786,00
Total Sinistro - - - 5.670,00 - 21.739.047,00
Sinistralidade - - - 0,15 - 492,58

Fonte: A autora (2025)
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Observa-se que os prémios emitidos apresentam alta dispersdo, variam de
aproximadamente R$1,00 (valor minimo) até cerca de R$ 48 milhoes (valor maximo). A média
de aproximadamente R$ 29,8 mil é superior a mediana (R$ 2,09 mil), indicando forte assimetria
a direita, ou seja, ha poucas apolices de grande porte que elevam a média geral.

Em relagdo aos sinistros pagos, observa-se valores que vao aproximadamente até R$
21,7 milhdes, com média em torno de R$ 5,6 mil. A discrepancia entre média e mediana
também evidencia grande heterogeneidade entre as apolices, reflexo de sinistros isolados de
alto impacto.

A sinistralidade apresenta mediana de 0 e média de 0,15, com valor maximo acima de
492, refor¢ando a presenca de casos extremos em que os sinistros superaram significativamente
os prémios arrecadados. Essa alta variabilidade indica a existéncia de grupos de risco
heterogéneos, nos quais determinados segmentos apresentam equilibrio técnico, enquanto
outros operam com forte déficit técnico. Esse comportamento confirma a natureza altamente
assimétrica e concentrada da sinistralidade no setor securitario: a maioria das apdlices apresenta
sinistros nulos ou moderados, enquanto uma pequena parcela gera perdas expressivas,
responsaveis por grande parte do custo total da carteira.

Para entender melhor a distribui¢do desses valores, separamos a andlise também por
grupo de ramo. A Tabela 3 apresenta o resumo estatistico separado para o grupo Habitacional,
que obtém valores expressivos de prémios e sinistros, com média de R$ 468 mil em prémios
emitidos € R$ 90 mil em sinistros totais. Contudo, ha forte assimetria positiva, ja que as
medianas (R$ 54mil e R$ 0, respectivamente) sdo muito inferiores as médias. Os valores
maximos evidenciam a presenca de alguns contratos de grande porte que elevam
substancialmente a média da amostra.

A sinistralidade média de 0,23 sugere que, em termos agregados, o ramo apresenta
equilibrio técnico satisfatorio, com os sinistros correspondendo a cerca de 23% dos prémios
arrecadados. A mediana ainda menor refor¢a que a maioria das apolices opera com superavit
técnico, € apenas uma pequena parcela concentra sinistros mais elevados. Esse comportamento
¢ consistente com carteiras habitacionais, geralmente de baixa frequéncia e alta severidade,
impactadas por eventos pontuais de maior magnitude.

Por fim, a Tabela 4 apresenta o ramo de responsabilidade civil mostrando uma estrutura
muito mais dispersa e volatil. Embora os prémios sejam menores que os observados no ramo
habitacional (média de RS 3,4 mil), a sinistralidade média (0,14) e o valor maximo evidenciam

graves desequilibrios técnicos em parte da carteira. A diferenga entre média e mediana (6,11)
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indica que a maioria das apdlices opera com resultados moderados, mas ha sinistros extremos

que elevam consideravelmente o indicador agregado.

Tabela 3- Estatisticas descritivas da carteira de seguros Habitacionais

Variavel Min 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo
Prémio Emitido 20,25 15.148,86 54.451,48 468.577,71 151.041,17 48.481.786,28
Total Sinistro - - - 90.703,69 - 21.739.047,43
Sinistralidade - - - 0,23 - 430,65

Fonte: A autora (2025)

Tabela 4- Estatisticas descritivas da carteira de seguros de Responsabilidade civil

Variavel Min 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maéximo
Prémio Emitido 0,87 811,52 1.979,28 3.372,98 4.659,09 307.137,64
Total Sinistro - - - 544,51 - 3.293.060,78
Sinistralidade - - - 0,14 - 492,58

Fonte: A autora (2025)

De modo geral, nota-se que o ramo Habitacional apresenta os maiores volumes de
prémio emitido e sinistros, além de uma ampla dispersao nos valores, evidenciada pela grande
diferenca entre média e mediana. Apesar dessa oscilacdao, a sinistralidade média (0,23) ¢
relativamente baixa, o que sugere maior eficiéncia técnica e desempenho estavel, ainda que
concentrado em poucas apolices de grande valor.

Em contrapartida, o ramo de Responsabilidade Civil exibe prémios e sinistros de menor
magnitude, porém com alta variabilidade relativa na sinistralidade (média de 0,14 e maximo de
492,58). Esse comportamento reflete uma maior exposi¢do a risco técnico, tipica de ramos em
que os sinistros sdo menos frequentes, mas potencialmente mais severos.

Foram elaboradas visualizagdes descritivas para explorar o comportamento das
variaveis técnicas da carteira, incluindo prémios, sinistros e sinistralidade. Primeiramente, foi
realizada uma anélise das varidveis prémio liquido emitido e sinistro total pago, com o objetivo
de comparar visualmente a dispersdo e a relacdo entre os valores arrecadados e os valores
indenizados pela seguradora. A fim de reduzir o impacto de outliers que poderiam distorcer a
escala do grafico, e facilitar a visualizagao e analise do mesmo, limita-se o intervalo de valor
até R$ 100 mil e, considerando apenas valores maiores que zero, além disso, os valores foram

convertidos para milhares de reais (R$ mil).
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Cada variavel foi representada por uma cor distinta, azul para prémio liquido e verde
para sinistro total pago. Apesar dos dados estarem limitados a R$100 mil, a escala do eixo
vertical foi limitada a R$30 mil reais para os prémios ¢ R$ 100 para os sinistros, a fim de ampliar
a visualizagdo da regido central das distribuigdes.

A Figura 5 permite observar a distribuicdo e a dispersdo dos valores financeiros
relacionados aos prémios recebidos e aos pagamentos dos sinistros. Percebe-se que o Prémio
Liquido possui distribui¢do mais concentrada, com mediana proxima de R$ 6 mil e poucos
valores acima de R$ 20 mil, embora existam alguns outliers positivos, indicados pelos circulos
acima do limite superior. Essa concentragdo sugere que a maior parte das apodlices possui
valores de prémio relativamente baixos, enquanto poucas apdlices apresentam prémios
expressivamente elevados, o que ¢ tipico em carteiras com contratos de diferentes portes.

J& o Sinistro Total Pago apresenta maior dispersdo e amplitude, com mediana proxima
a R$ 15 mil e valores méaximos superiores a R$ 80 mil, além de numerosos registros acima
desse patamar. Isso indica que, embora a maioria das apdlices tenha sinistros de baixo valor (ou
nenhum sinistro), hd eventos pontuais de alta severidade, que elevam o custo médio e impactam
a sinistralidade.

De forma geral, a diferenca entre as amplitudes dos dois boxplots revela que a
variabilidade dos sinistros € significativamente maior do que a dos prémios, refletindo a
natureza incerta e concentrada das perdas no seguro. Esse comportamento ¢ esperado no
contexto atuarial, pois enquanto os prémios tendem a ser definidos de forma previsivel e estavel,

os sinistros sao eventos aleatorios e de magnitude variavel.

Figura 5 - Boxplot Prémio Liquido e Sinistro
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Para aprofundar a analise descritiva da eficiéncia técnica, foi elaborado um boxplot
comparativo por grupo de ramo, considerando os mesmos padrdes do boxplot completo, porém
com escala limitada a R$100 mil, com o objetivo de verificar o comportamento e impacto de
cada ramo em meio a base de dados geral analisada.

A Figura 6 apresenta a distribui¢ao dos valores de Prémio Liquido e Sinistro Pago para
os ramos Habitacional e Responsabilidade Civil. O Habitacional apresenta valores médios e
medianos mais elevados, tanto em prémios quanto em sinistros, além de maior amplitude total.
Isso confirma que esse ramo representa maior volume financeiro, refletindo contratos de maior
porte e prémios proporcionalmente mais altos. Ja o ramo Responsabilidade Civil exibe valores
mais reduzido de prémio, porém com alta dispersdo nos sinistros pagos, incluindo uma
quantidade consideravel de outliers positivos (sinistros de alta severidade). Essa caracteristica
¢ tipica de carteiras em que eventos de indenizacao sao menos frequentes, mas potencialmente
mais custosos, o que eleva o risco técnico.

Em ambos os ramos, a mediana do sinistro pago ¢ inferior a do prémio liquido, o que
sugere desempenho técnico positivo (superavit). No entanto, a presenga de valores extremos
indica que poucas apolices especificas concentram perdas significativas, podendo distorcer a

média e afetar a sinistralidade global.

Figura 6- Boxplot distribuicao de prémio liquido e Sinistro por ramo
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O violin plot da sinistralidade, Figura 7, foi elaborado com o objetivo de visualizar sua
distribuicdo completa em toda a base de apodlices, destacando ndo apenas as medidas de
tendéncia central e dispersao, mas também a densidade de concentragdo dos valores. O formato
afunilado na parte superior ¢ mais largo na base indica que a maior parte das apolices possui
sinistralidade baixa, concentrando-se em valores proximos a zero, enquanto uma fragdo menor
de contratos apresenta indices significativamente mais elevados.

O boxplot interno reforca essa leitura: a mediana da sinistralidade situa-se em torno de
valores baixos, denotando que a maioria das apdlices se mantém dentro de um desempenho
técnico favoravel (superavit). No entanto, a amplitude interquartilica relativamente grande
demonstra variabilidade consideravel entre os contratos, especialmente entre o terceiro quartil

e os valores maximos.

Figura 7- Violin Plot de distribui¢do de sinistralidade
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A Figura 8§ apresenta a distribuicao da sinistralidade segmentada por grupo de ramo,
distinguindo os seguros Habitacional e de Responsabilidade Civil. Essa divisdo evidencia

padrdes de comportamento distintos entre as duas carteiras. A constru¢do do grafico seguiu os
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mesmos critérios adotados no violin plot geral, mas restringiu a sinistralidade ao intervalo entre
0 ¢ 30, a fim de eliminar valores extremos ¢ tornar a visualizagdo mais informativa.

O ramo Habitacional apresenta uma distribuicdo concentrada em torno de valores
baixos, com mediana proxima de zero, indicando que a maior parte das apolices possui baixo
indice de sinistros, enquanto uma minoria apresenta eventos de alta severidade.

Em contraste, o ramo de Responsabilidade Civil apresenta maior dispersdo vertical e
maior densidade em faixas intermediarias de sinistralidade, o que indica uma sinistralidade mais
heterogénea e volatil. Além disso, nota-se que a mediana do RC (Responsabilidade civil) ¢ mais
alta que a do Habitacional, o que sugere eficiéncia técnica inferior nesse grupo, isto é,
proporcionalmente, as indenizagdes consomem parcela maior dos prémios arrecadados.

De modo geral, o formato mais “achatado” do violino no ramo Habitacional revela
concentracdo em baixos niveis de sinistralidade e predominancia de apdlices superavitarias,
enquanto o formato mais “estreito ¢ alongado” no RC reforga alta variabilidade técnica e maior

risco agregado.

Figura 8 - Violin Plot da Distribui¢do da Sinistralidade por Grupo de Ramo

30

20

Sinistralidade

L

2\ i
e e [eA)
ot Sa@\\oad

o
aes?

Grupo de Ramo

Fonte: A autora (2025)



41

Para complementar a andlise descritiva da sinistralidade, foi construido um True
Histogram (Figura 9), que permite visualizar de forma detalhada a distribuicdo empirica da
Sinistralidade. Esse tipo de grafico difere do histograma convencional por utilizar larguras de
classe (bins) uniformes e representar a densidade de probabilidade em vez da contagem bruta
de observacoes.

No caso em analise, a variavel sinistralidade foi limitada ao intervalo de 0 a 30, de modo
a excluir valores extremos e focar na faixa que representa o comportamento técnico tipico da
carteira. A linha vermelha tracejada indica a média da sinistralidade, enquanto a linha verde
pontilhada representa a mediana, permitindo comparar visualmente a posi¢ao e a assimetria da
distribuicao.

O histograma evidencia uma distribuigdo fortemente assimétrica a direita, com elevada
concentracdo de observagdes proximas a zero, o que indica que a maior parte das apolices
apresenta baixa sinistralidade ou sequer registrou sinistro no periodo analisado. Essa
predominancia de valores baixos revela caracteristicas de boa eficiéncia técnica e controle de
risco na maior parte da carteira. A cauda longa a direita demonstra a presenca de eventos de
alta severidade, tipicos em carteiras de seguros, visto que poucos contratos concentram grandes

perdas, o que impacta fortemente o resultado técnico agregado.

Figura 9- True Histogram da distribui¢@o da sinistralidade
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No True Histogram construido para o ramo Habitacional, Figura /0, a distribui¢do da

sinistralidade mantém o padrao de forte assimetria positiva observado na carteira como um
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todo. Ha elevada concentragdo de contratos com sinistralidade muito baixa, enquanto um
numero reduzido de observagdes apresenta sinistralidades elevadas, prolongando a cauda a
direita até valores proximos de 10. Esse comportamento evidencia uma cauda longa, embora
menos extrema em comparacao a distribui¢do geral, indicando que poucos eventos de alta
severidade ainda exercem influéncia significativa sobre a média e sobre a avaliagdo do
desempenho técnico do ramo.

Por outro lado, o Ramo de Responsabilidade Civil (

Figura 11) apresenta uma distribuicdo mais dispersa e alongada, com média e mediana
mais elevadas e uma cauda também longa a direita. Essa configuracdo revela maior
variabilidade e risco técnico, indicando que, embora a maior parte das apolices ainda mantenha
sinistralidade reduzida, hd uma quantidade mais relevante de casos com indices de
sinistralidade acima da média. Esse comportamento ¢ tipico de ramos com baixa frequéncia e

alta severidade, em que poucos sinistros podem gerar perdas expressivas.

Figura 10 - Histograma da sinistralidade para o ramo Habitacional
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Figura 11— Histograma da sinistralidade para o ramo de Responsabilidade Civil
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A diferenga entre as posi¢des das linhas da média (vermelha) e da mediana (verde) ¢
mais pronunciada no ramo de Responsabilidade Civil, evidenciando a influéncia de outliers e
eventos extremos sobre o resultado agregado. No Habitacional, essa diferenga ¢ menor,

indicando maior homogeneidade e estabilidade técnica.
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Figura 12- Histograma da quantidade de sinistros por UF
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O conjunto de histogramas por UF, Figura 12, revela que o Rio de Janeiro e Sao Paulo
concentram tanto o volume de apdlices quanto a ocorréncia de sinistros, sendo responsaveis
pela maior parcela do resultado técnico da carteira.

O Ramo de Responsabilidade Civil apresenta maior exposi¢do e volatilidade técnica,
refletindo risco elevado, enquanto o Habitacional demonstra perfil mais estavel e previsivel,
com baixa sinistralidade e concentracdo moderada. Essa configuracao reforca a importancia de
estratégias de diversificacdo geografica e ajuste fino na precificacao, especialmente para o ramo
de Responsabilidade Civil.

A Figura 13 apresenta o nimero de apdlices por UF para ramo de responsabilidade civil.
A Figura 14 apresenta a quantidade de apolices por UF para o ramo Habitacional. Enquanto
que as Figura 15 e Figura /6 apresentam a quantidade de sinistros para os ramos habitacional e

de responsabilidade civil, respectivamente.
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Figura 16- Distribuicdo de sinistros por UF no ramo de Responsabilidade civil
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4.2. Subscricdo Adversa e Risco Moral

Nesta etapa, investigamos de forma mais aprofundada sobre o comportamento técnico
e econdmico da carteira, buscando identificar padrdes de subscri¢do adversa e possiveis sinais
de risco moral. A analise tem como objetivo compreender, por meio da clusterizagao, se ha
grupos de apolices com sinistralidade desproporcionalmente elevada em relagdo aos prémios
arrecadados, o que pode indicar falhas na precificacdo do risco ou assimetria de informagdes
entre seguradora e segurado. A andlise foca em métricas técnico-atuariais e utiliza
caracteristicas contratuais (UF e ramo) apenas para interpretagdo comparativa, portanto, apenas
foram examinados dados que dispdem das informagdes completas.

As bases PREMIT, SINPAG E SINPEND foram consolidadas e agregadas por apo6lice-
endosso, como uma chave, e para cada contrato foram obtidas as informagdes de prémio total
liquido, sinistro e frequéncia. Por sinistro consideramos o valor somado de todos os sinistros
para uma mesma chave.

As variaveis UF e Ramo foram preservadas no dataset consolidado para uso apenas nas
comparagdes posteriores; ndo foram usadas para formar os clusters. Durante o processo de
analise, verificamos que a variavel Importancia Segurada apresentava inconsisténcias
relevantes na base de dados e chegamos a conclusdo que nao poderia ser utilizada como medida
valida de exposi¢do de risco nem para o calculo da taxa de prémio, sendo necessario adotar
outras métricas para comparacao das analises sugeridas.

Antes da aplicacao dos métodos de agrupamento, foi construida uma matriz de dispersao
(Figura 17) entre os principais indicadores técnico-atuariais, considerando apenas observagdes
com valores positivos de Prémio, Sinistro, Sinistralidade e Frequéncia. O objetivo foi examinar
visualmente as correlagdes e padrdes de dependéncia entre as varidveis, identificar possiveis
outliers e compreender a estrutura geométrica da base, servindo como etapa exploratoria para a

clusterizacao.
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Figura 17 - Matriz de dispersao das varidveis técnicas
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Para melhorar a visualiza¢do e reduzir o efeito da grande amplitude numérica entre
observagdes, as variaveis monetarias (Prémio e Sinistro) foram convertidas para escala
logaritmica (logio). Essa transformagdo preserva as relacdes relativas entre as variaveis, mas
comprime os valores extremos, permitindo observar os padrdes gerais sem que poucos contratos
de alto valor distor¢am o grafico.

A analise inicial da matriz de dispersao mostra uma correlagdo positiva moderada entre
prémio e sinistro, sugerindo que contratos com prémios mais altos tendem, em média, a
apresentar sinistros maiores, embora exista bastante heterogeneidade entre os diferentes perfis

de risco. J& a relagdo entre sinistro e frequéncia € a mais evidente, € possivel observar que
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conforme a frequéncia aumenta, o valor total dos sinistros cresce quase de forma linear,
indicando a presenca simultanea de riscos de frequéncia e severidade na carteira.

Por outro lado, as métricas de sinistralidade apresentam alta dispersao, especialmente
em contratos com prémios menores, em que pequenos sinistros podem gerar indices de
sinistralidade extremamente elevadas. Esse comportamento reflete a existéncia de cauda longa
e valores extremos, que impactam significativamente as médias.

De modo geral, a matriz revela uma carteira com ampla variabilidade de comportamento
técnico, composta principalmente por contratos de pequeno porte ¢ baixo risco, mas com
subconjuntos concentrando perdas elevadas, justificando a aplicacdo do método de K-means
para identificar grupos homogéneos de apdlices com padroes distintos de desempenho e
precificacao.

As variaveis escolhidas para o agrupamento foram prémio, sinistro e frequéncia, todas
padronizadas por z-score (scale()), assegurando média 0 e desvio-padrdo 1, para evitar
dominancia de varidveis monetarias (Prémio e Sinistro) sobre contagens (Frequéncia).

Para a determinac¢do do niumero 6timo de clusters foram aplicadas a métrica de Cotovelo
(WSS) e o Silhueta (ROUSSEEUW, 1987; JAIN, 2010). No grafico do Cotovelo (Figura /8),
observa-se uma forte redu¢cdo no WSS até k = 2, seguida por uma queda menor, porém ainda
relevante, ao passar para k = 3. Apesar de o ponto de inflexdo mais claro ocorrer em k =2, a
redug¢do adicional obtida com trés clusters indica que essa solucao ainda agrega informagao. Ja
no método da Silhueta (Figura /9), o valor maximo ocorre em k = 2, com diminuicao leve em
k = 3. Assim, embora k = 2 seja a solugdo mais coesa segundo os critérios puramente
estatisticos, a proximidade entre os valores permite adotar k = 3, favorecendo uma segmentagao

mais detalhada sem perda significativa de qualidade. Entdo, executou-se k-means com k=3.



50

Figura 18 — Grafico do método de Cotovelo
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Figura 19- Grafico do método Silhueta
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A segunda etapa da andlise teve como objetivo identificar padrdes de subscri¢do adversa
e risco moral dentro da carteira, a partir da aplica¢do de técnicas de agrupamento baseadas nas

varidveis técnico-atuariais. O procedimento adotado consistiu na execucdo do método K-
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means, com trés centrdides (k = 3) e 25 inicializagdes (nstart = 25), utilizando as variaveis
padronizadas Prémio, Sinistro, Sinistralidade, Frequéncia e Severidade média.

Depois de identificar os clusters, foram calculadas medidas-resumo (como médias e
medianas) para as variaveis técnico-atuariais de cada grupo. Para facilitar a interpretagao,
também foram criados graficos, como boxplots de sinistralidade e um grafico de barras com as
médias por varidvel, que mostraram claramente as diferengas entre os perfis.

Como as varidveis monetarias apresentavam grande variacdo, aplicou-se a escala
logaritmica nos graficos de prémio e sinistro. Além disso, foram feitas versoes alternativas com
ajustes nos limites dos eixos e painéis separados por cluster, permitindo uma visualizagdo mais
detalhada da dispersdo dentro de cada grupo.

A analise de clusters revelou trés perfis técnicos bem distintos dentro da carteira. O
Cluster 1 representa um segmento de exposi¢do intermediaria: ap6lices com valores de prémio
e sinistro, além de frequéncia moderada, formando um grupo tecnicamente estavel e
proporcional ao volume de negdcios. O Cluster 2 retine os contratos de maior porte da carteira,
caracterizados por prémios, sinistros e frequéncias extraordinariamente elevados. Sdo apolices
caracterizadas por vigéncia longa e consequentemente maior exposi¢do ao risco. Trata-se de
um extrato de grande relevancia financeira e que concentra parte consideravel do risco
assumido pela seguradora. Ja o Cluster 3 compreende apolices de pequeno valor e baixa
frequéncia, refletindo a parcela mais pulverizada da carteira, porém com maior variabilidade
relativa em sua experiéncia de sinistros.

Comparando os Cluster 1 e 2 na Tabela 5, visualiza-se que os valores dos sinistros do
Cluster 1 sd3o um pouco menos da metade dos valores dos sinistros totais do Cluster 2. Por outro
lado, o Cluster 1 tem prémios em propor¢des notadamente inferiores, a média e a mediana do
valor do prémio do cluster 1 ¢ menos que um terco e aproximadamente 2,5% que os valores
respectivos no Cluster 2. Em relacdo a frequéncia, observamos o mesmo comportamento, a
média e a mediana representam aproximadamente 30% dos valores do Cluster 2. Tais fatos
indicam serem apolices que, apesar de apresentar um menor nimero de sinistros (menor
frequéncia) e menor prémio, apresentam a severidade dos sinistros superior.

O Cluster 3, além de ser o cluster que representa 97,1% da carteira da seguradora, € o
cluster que contém as apolices que apresentam em média 2,5 sinistros (mediana=2), com
prémios e sinistros totais claramente inferiores aos outros dois clusters. Em todos os clusters
vemos a mesma assimetria positiva para o prémio (média superior a mediana), enquanto em

relacdo ao sinistro temos para o Cluster 1 e 2 mediana e médias quase iguais (leve uma
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assimetria negativa e positiva, respectivamente) e para o Cluster 3, temos uma assimetria mais

forte (a média ¢ igual a 67,6 mil e a mediana 24 mil).

Tabela 5 - Medidas-resumo dos Clusters

Prémio Sinistro Frequéncia
N°de
Cluster | Apdlices Média Mediana Média Mediana Média | Mediana
1 27 7.627.345,06 508.913,02 5.401.428,76 5.467.960,46 | 62,30 57
2 59 24.515.507,51| 20.074.081,41| 12.585.938,11| 12.388.854,90| 218,12 196
3 2873 61.017,18 8.243,72 67.636,49 24.441,36 | 2,53 2

Fonte: A autora (2025)

A estrutura desses grupos ¢ bem ilustrada pelos graficos produzidos, especialmente pelo

mapa PCA, que sintetiza a maior parte da variabilidade dos dados nas duas primeiras

componentes. Na Figura 20 observa-se que o Cluster 2 aparece visualmente como o grupo mais

afastado dos demais, ocupando uma regido associada a valores muito elevados de prémio,

sinistro e frequéncia. Essa posi¢do reflete um conjunto de apdlices de grande porte, com forte

exposi¢do ao risco e participacdo significativa no resultado técnico da seguradora. Ja o Cluster

1 localiza-se numa faixa intermediaria, representando apolices com volumes médios e

comportamento técnico estavel, trata-se de um grupo menos extremo, cuja dispersao moderada

indica relativa homogeneidade interna. Por fim, o Cluster 3 concentra-se proximo a origem do

grafico, caracterizado por apolices de baixo valor, sinistros pequenos e baixa frequéncia, tipicas

de carteiras pulverizadas.
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Figura 20 - Mapa PCA (Principal Component Analysis)
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O grafico bivariado em escala log-log de Prémio x Sinistro (Figura 27) refor¢a essa
estrutura: o Cluster 2 aparece claramente nos niveis mais elevados, enquanto o Cluster 3 se
concentra nas menores magnitudes, e o Cluster 1 distribui-se de forma intermedidria. A
diferenca entre os grupos torna-se ainda mais evidente quando se analisam as estatisticas
descritivas. As médias e medianas do Cluster 2 confirmam sua natureza de alto risco e grande
exposicao; o Cluster 1 apresenta valores intermedidrios e distribui¢do mais equilibrada; e o
Cluster 3 revela baixa materialidade econdmica, com forte assimetria tipica de ramos de
pequeno valor.

Em conjunto, os graficos e tabelas demonstram que os clusters representam diferentes
perfis técnicos da carteira, permitindo identificar grupos de baixo, médio e alto risco. A
segmentacdo revelou-se consistente, estatisticamente bem definida e alinhada com o
comportamento observado nos dados, oferecendo uma base so6lida para anélises de subscricao,

precificacdo e gestdo de risco.
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Figura 21— Distribuicdo Prémio x Sinistro (log-log) por Cluster
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Ap6s a formacao dos clusters exclusivamente com variaveis técnicas, foram realizadas
comparagdes com varidveis contratuais externas (UF de risco e ramo de seguro) que nao
participaram do processo de agrupamento, mas serviram para aprofundar a interpreta¢do dos
perfis identificados. A andlise regional (Figura 22) mostrou que o Cluster 3 domina
praticamente todas as regides do pais enquanto os Clusters 1 e 2 surgem apenas em dois estados,
sendo eles Rio de Janeiro (RJ) e Sao Paulo (SP). Essa configuracdo indica que a dindmica
técnica predominante da carteira ¢ homogénea territorialmente, sem diferenciacdes

significativas entre regides no que se refere ao comportamento conjunto de prémio, sinistro e

frequéncia.
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Figura 22- Distribui¢ao dos Clusters por UF
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No recorte por ramos de seguro (

Figura 23), verificou-se comportamento semelhante: o Cluster 3 permanece como classe

majoritaria em todos os ramos analisados, enquanto os Clusters 1 e 2 aparecem apenas dentro

do ramo HAB MIP (1061), e ainda assim em propor¢des pequenas. Essa concentragdo estrutural

revela que eventuais perfis diferenciados de risco ndo estdo distribuidos de forma ampla entre

os produtos, mas sim restritos a situagdes muito especificas.

Figura 23- Distribui¢do de Clusters por Ramo
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O cluster 1 e 2, como anteriormente mencionado sdo do ramo HAB MIP (1061), que ¢
um seguro que cobre o saldo devedor do financiamento habitacional quando o segurado falece
ou sofre invalidez permanente [ver Tabela /]. Isto €, tem a caracteristica de que o segurado deve
morrer ou estar permanentemente invalido para que possa registrar o sinistro, o que também
ndo representa ser um ramo em que se apresente risco moral. Portanto, ¢ um ramo que tem
como caracteristicas ser um seguro coletivo (logo uma frequéncia elevada ndo € sinal de risco
moral) e ¢ um seguro de severidade dos sinistros como o valor do financiamento, logo
severidade elevada ¢é prevista e a subscri¢ao ¢ feita de acordo.

Em conjunto, as figuras e tabelas demonstram que os clusters representam diferentes
perfis técnicos da carteira, permitindo identificar diferentes grupos de risco. A segmentagio
revelou-se consistente, estatisticamente bem definida e alinhada com o comportamento
observado nos dados.

A andlise de clusters ndo evidenciou padrdes consistentes de subscri¢ao adversa ou risco
moral. Isto ¢, os dois clusters minoritarios apresentem exposicao significativamente superior,
sua ocorréncia ¢ concentrada e esta associada a contratos de grande porte. A predominancia das
apolices no Cluster 3 indica homogeneidade técnica e auséncia de deterioragdo intencional da
frequéncia ou severidade de sinistros.

A Figura 24 apresenta as UFs dos Clusters 1 e 2, enquanto a Figura 25 para o cluster 3.
A Figura 26 apresenta o boxplot de Prémio, Sinistro e Frequéncia por Cluster e a Figura 27 o

grafico de perfil médio das varidveis por Clusters.

Figura 24 - UFs nos Clusters 1 e 2

100

75

50

Numero de Apdlices

25
15

_
0

1 2
Cluster

Fonte: A autora (2025)



log10{Prémio)

100

75

50

Numero de Apdlices

25

Prémio por Cluster (log10)

a7

19

26

Figura 25 - UFs do Cluster 3

74

15

Cluster

Fonte: A autora (2025)

Figura 26 - Boxplot de Prémio, Sinistro e Frequéncia por Cluster
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Figura 27 - Grafico de perfil médio das variaveis por Clusters
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4.3. Equidade na Precifica¢do

A terceira etapa da pesquisa teve como objetivo avaliar a equidade da precificacdo na
carteira, isto ¢, verificar em que medida os prémios cobrados refletem coerentemente o risco
assumido pela seguradora. Para isso, foram consideradas exclusivamente as apolices-endosso
j& agregadas na etapa anterior, o que garante que cada observagdo represente uma unidade
contratual completa, com seus respectivos valores consolidados de prémio, sinistro e
sinistralidade.

A partir desse conjunto, construiu-se uma variavel de estratificacdo formada pela
combinagao entre ramo e UF de risco, de forma a definir perfis minimamente homogéneos para
comparac¢do. Essa etapa € essencial, pois tarifas distintas podem ser justificaveis entre ramos
ou regides diferentes, mas tornam-se indesejaveis quando ocorrem dentro de segmentos
estruturalmente semelhantes.

Para conduzir essa avaliagdo, tomou-se como ponto de partida os clusters previamente
identificados na analise 4.2. Foram elaborados boxplots comparativos para prémios (Figura 2§)
e Sinistros (Figura 29), desta vez com escalas independentes para cada grupo, devido as

diferengas expressivas de magnitude entre os clusters, evidenciando que os grupos realmente
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preservam estruturas distintas de prémio e risco, um primeiro indicativo de que a segmentacao
anterior captura perfis tecnicamente diferenciaveis.

Figura 28- Boxplot de Prémios por Clusters
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Figura 29 - Boxplot de Sinistros por Clusters
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Para confirmar essa diferenga de maneira estatistica, aplicou-se o teste ndo paramétrico
de Kruskal-Wallis, adequado a natureza assimétrica das distribui¢des envolvidas. Esse teste foi
escolhido em detrimento da ANOVA tradicional, uma vez que as varidveis envolvidas

apresentaram distribui¢des assimétricas, com caudas longas e presenca de outliers. O teste
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avalia a igualdade das medianas entre trés ou mais grupos, € sua estatistica geral pode ser

exXpressa como:

H =

k
23 s
i=
Em que:

e N=numero total de observagoes;

k= ntimero de grupos (clusters);

n;= tamanho do grupo i;

R;= soma dos postos atribuidos as observagdes do grupo i.

A hipotese nula ¢ Hy: As distribuigdes do prémio sdo iguais entre os clusters. Os
resultados apontaram p-valor inferior a 107°! ¢ estatistica de teste = 235,04, rejeitando a
hipotese nula de igualdade entre as distribui¢cdes de prémio dos clusters. Em complemento, o
pos-teste de Dunn, ajustado pelo método de Bonferroni (DUNN, 1964), indicou que as
diferengas sdo estatisticamente significativas nos pares que envolvem o Cluster 3, enquanto a
comparacdo entre os Clusters 1 e 2 ndo apresentou diferenca relevante. Isso demonstra que o
Cluster 3 realmente se destaca dos demais, refor¢cando a validade da segmentacao e a existéncia
de perfis técnicos bem distintos.

Na sequéncia, a analise voltou para a dispersao dos precos dentro de cada estrato
(ramo x UF). A intencdo foi avaliar se apolices semelhantes do ponto de vista estrutural
recebem precos compativeis entre si. Para isso, foi calculada, em cada estrato, a razdo entre o

percentil 90 e o percentil 10 do prémio, definida por:

P90,
P10,

Dispersao, =

Essa razdo indica quao distante estdo os valores cobrados entre os segurados de maior e
menor preco dentro do mesmo perfil. A variagdo observada mostra que em alguns casos, o
prémio do percentil 90 ¢ mais de 100 vezes maior que o do percentil 10, chegando a ultrapassar
400 vezes em situagoes extremas. Diferencas tao grandes dificilmente se explicam por critérios
técnicos. Em geral, indicam falta de padrdo na precificacdo, subjetividade na subscrigdo ou até
erros operacionais. Isso € preocupante porque distor¢cdes assim comprometem a equidade, o
principio de tratar riscos semelhantes de forma igual, e acabam gerando desequilibrios dentro

da carteira. A Figura 30 e a Tabela 6 apresentam a dispersao do Prémio por perfil homogéneo.



Figura 30 — Dispersao do Prémio: Top 20 estratos com maior razao P90/P10
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Tabela 6 — Dispersao do Prémio por perfil homogéneo
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P90
165.438.294
121.045.166
20.693.449
545.679.859
6.220.301
169.778.311
60.493.052
218.525.379
32.492.785
243.977.483
66.439.493
211.050.644
300.225.086
280.043.789
3.851.368
108.951.492
134.351.819
21.788.128
137.427.111
129.445.066
54.586.532
167.266.687
123.992.826

P10
165.438.294
6.148.475
13.994.644
545.679.859
6.220.301
54.813.792
60.493.052
10.762.488
19.354.675
9.359.340
4.198.244
5.844.244
4.281.404
7.046.265
3.851.368
13.946.290
14.318.715
3.043.147
29.408.758
17.644.635
12.100.259
120.915.426
16.087.076

iqr_sinistro
0.00000
4.518.036.992
6.813.108
0.00000
0.00000
1.539.023.238
0.00000
3.615.798.269
47.137.565
3.295.677.165
4.199.592.812
2.160.556.274
1.226.878.939
4.137.583.927
482.595.154
901.734.890
2.327.143.967
3.097.626.334
4.845.085.748
2.082.239.450
356.763.738
8.240.854.963
2.751.822.484

400

Dispercio
1.000.000
19.687.022
1.478.669
1.000.000
1.000.000
3.097.365
1.000.000
20.304.356
1.678.808
26.067.808
15.825.544
36.112.565
70.123.047
39.743.579
1.000.000
7.812.220
9.382.952
7.159.737
4.672.999
7.336.228
4.511.187
1.383.336
7.707.605
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0378_MS
0378_MT
0378_PB
0378_PE
0378_PR
0378_RJ
0378_RN
0378_RO
0378_RS
0378_SC
0378_SE
0378_SP
0378_TO
1061_AM
1061_ MG
1061_PE
1061_PR
1061_RJ
1061_RS
1061 _SE
1061_SP
1065 MG
1068_PR
1068 _RJ
1068_SE
1068_SP

17

37
355
560

15

55
306

336

112.044.213
117.715.937
104.614.168
132.988.926
121.217.174
124.816.808
27.381.222
87.091.445
135.793.906
132.374.995
46.221.219
139.317.414
58.554.030
1.864.184.633
2.808.367.002
361.980.076
3.883.278.470

167.681.758.867

132.089.759
3.303.980.692

327.686.493
4.816.975.311
4.979.865.453

370.362.735
1.119.322.068

41.395.633
16.679.528
55.136.246
3.595.710
17.933.941
17.382.453
3.697.739
64.561.859
15.050.331
14.175.815
46.221.219
31.398.586
54.694.604

2.233.463.731
3.745.726.369
1.560.916.662
2.237.638.430
4.003.535.922
3.278.111.860
728.067.429
4.146.374.538
1.566.136.079
3.215.970.689
0.00000
3.372.328.283
634.554.182

1.830.227.280 | 8.614.458.653

293.316.638
361.980.076
997.007.835
383.806.110
132.089.759

30.810.494.407
0.00000
7.746.944.811
26.509.128.184
0.00000

2.417.805.896 | 6.420.234.218
203.720.522.079 1 1.057.546.340 | 51.481.056.430

327.686.493

4.816.975.311

328.686.417
367.302.431
686.087.798

0.00000
0.00000
11.687.841.990
538.678.054
13.358.986.871

Fonte: A autora (2025)

2.706.667
7.057.510
1.897.376
36.985.447
6.759.093
7.180.621
7.404.855
1.348.961
9.022.652
9.338.087
1.000.000
4.437.060
1.070.563
1.018.554
9.574.523
1.000.000
3.894.933
436.891.843
1.000.000
1.366.520
192.635.078
1.000.000
1.000.000
15.150.810
1.008.332
1.631.456
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Para aprofundar a analise, investigou-se a coeréncia entre preco e risco observados.

Espera-se, do ponto de vista atuarial, que apolices com maior risco apresentem maiores

sinistros, portanto, sejam tarifadas com prémios mais elevados. Assim, dentro de cada estrato

homogéneo, estimou-se a correlacao de Spearman entre o prémio total e os sinistros pagos. O

coeficiente de Spearman ¢é particularmente adequado nesse contexto porque nao assume

normalidade, sendo robusto a presenca de outliers e de distribuicdes assimétricas,

caracteristicas comuns em dados de seguros. (KENDALL e GIBBONS, 1990)

De modo geral, o grafico com os 20 casos com correlacdo extrema (Figura 3/) mostra

que a maior parte dos estratos apresentou correlagdes positivas entre prémio e sinistro,

sugerindo que, na maior parte dos perfis homogéneos, apolices que pagam prémios mais

elevados também tendem a registrar sinistros mais altos. Esse comportamento ¢ compativel
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com uma estrutura tarifiria minimamente coerente, na qual o preco acompanha a magnitude do
risco observado. No entanto, a presenca de alguns estratos com correlagdo negativa ou proxima
de zero revela pontos de atencao importantes. Esses casos indicam que, em determinados
grupos, prémios maiores ndo correspondem a sinistros mais intensos, e sinistros altos podem
estar ocorrendo justamente em apodlices de prémio reduzido. Esses desvios pontuais
representam possiveis inconsisténcias na precificagdo ou na politica de subscri¢do, sugerindo

que a coeréncia preco—risco nao € homogénea em toda a carteira.

Figura 31- Correlacdo entre Prémio e Sinistro: Top 20 correlagdes mais extremas
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Fonte: A autora (2025)

A Andlise em 4.3 mostrou que, embora os clusters apresentem diferencas
estatisticamente consistentes, indicando perfis de risco bem separados, ainda ha indicios de
desequilibrios dentro dos estratos. A dispersdo dos prémios revelou variacdes muito superior
ao esperado entre segurados com caracteristicas semelhantes, sugerindo falta de uniformidade
na tarifacdo. J4 a correlagdo entre prémio e sinistro apresentou, em geral, comportamento
positivo, coerente com o esperado, mas com alguns casos isolados de correlagdo fraca ou
negativa, indicando distor¢des pontuais. Em conjunto, os resultados indicam uma estrutura
tarifaria que funciona de forma adequada na média, mas ainda contém inconsisténcias que
podem afetar a equidade e a eficiéncia técnica, refor¢ando a necessidade de ajustes pontuais

nos critérios de precificacdo e na governanca tarifaria.
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4.4. Probabilidade de ocorréncia de sinistro em fung¢do do Prémio

A quarta etapa do estudo tem como objetivo investigar se o valor do prémio ¢ um bom
preditor da ocorréncia de sinistros na carteira analisada, considerando também a influéncia das
caracteristicas contratuais, representadas pelo ramo do seguro e pela UF do risco. Essa analise
complementa as investigacdes anteriores, que examinaram padrdes de sinistralidade, dispersao
de precos e coeréncia técnica de precificacdo, ao incorporar agora uma abordagem estatistica
voltada a modelagem da probabilidade de ocorréncia do evento segurado.

A variavel dependente definida nesta etapa ¢ binaria, assumindo valor 1 quando a
apolice apresentou a0 menos um sinistro no periodo de analise e 0 quando nao houve qualquer
ocorréncia. Essa definicdo transforma o problema em uma tarefa de classifica¢do binaria, o que
justifica o uso da regressado logistica como método principal de modelagem. O modelo logistico
permite estimar a probabilidade de ocorréncia do sinistro a partir de um conjunto de varidveis
explicativas e apresenta interpretagdo natural em termos de razdo de chances (odds ratio),
amplamente adotada em estudos atuariais e de risco.

A formulacdo geral do modelo segue a estrutura cldssica, em que o logito da
probabilidade de sinistro ¢ modelado como combinagdo linear das covaridveis.
Especificamente, utiliza-se como preditor principal o logaritmo natural do prémio emitido, pois
as distribuicoes de prémio sdo altamente assimétricas e marcadas por valores extremos. A
transformagao logaritmica foi adotada como estratégia de modelagem para atenuar a assimetria
da distribuicdao do prémio e reduzir a influéncia de valores extremos, contribuindo para maior
estabilidade numérica e melhor ajuste do modelo (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT,
2013). Além disso, as varidveis categoricas referentes ao ramo do seguro e a UF de risco sao
incorporadas como fatores, permitindo captar diferencas estruturais de risco entre segmentacdes

técnicas e geograficas. A interpretacdo € feita em termos de odds ratios, dados por:

10g (1 plp ) = ﬁo + 31 log(l + Prémioi) + Z Yk X 1(Ram0i = k) + Z 6] X 1(UFl — ])
—p; '
k j

OR = eF

Em que S coeficiente estimado associado a uma covariavel no modelo.
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Um odds ratio maior que 1 indica aumento da chance de sinistro, enquanto valores
menores que 1 indicam reducdo. Os resultados da regressdo logistica indicam que o modelo
apresenta desempenho preditivo satisfatorio. A curva ROC estimada para o modelo (Figura 32)
evidencia um AUC proximo a 0,80, valor considerado elevado em estudos de risco ndo vida.
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013). Isso significa que o modelo consegue
separar com boa precisdo as apolices que produziram sinistro daquelas que permaneceram sem
ocorréncia, revelando capacidade discriminatoria consistente. O comportamento da curva
sugere que a probabilidade prevista ¢ sensivel as diferencas reais presentes na carteira € que os
preditores incluidos agregam informacao efetiva sobre o risco. Podemos ver a Tabela 7 com o

Summary da regressdo logistica.

Figura 32 - Curva ROC: Modelo Logistico
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Fonte: A autora (2025)
Tabela 7 - Summary da regressao logistica - probabilidade sinistro
term estimate std.error statistic p.value
(Intercept) 0,00 100,00 -0,26 0,80
loglp(Premio) 2,27 0,02 41,37 0,00
factor(COD_RAMO)0351 460304,01 100,00 0,13 0,90
factor(COD_RAMO)0378 849346,75 100,00 0,14 0,89

factor(COD_RAMO)1061 326261,45 100,00 0,13 0,90



factor(COD_RAMO)1065 113795,35
factor(COD_RAMO)1068  836474,46

factor(UF_RISCO)AM 1,92
factor(UF_RISCO)AP 0,00
factor(UF_RISCO)BA 4,14
factor(UF_RISCO)CE 2,07
factor(UF_RISCO)DF 3,73
factor(UF_RISCO)ES 4,78
factor(UF_RISCO)GO 1,43
factor(UF_RISCO)MA 3,85
factor(UF_RISCO)MG 3,44
factor(UF_RISCO)MS 3,45
factor(UF_RISCO)MT 4,83
factor(UF_RISCO)PA 0,00
factor(UF_RISCO)PB 1,84
factor(UF_RISCO)PE 2,51
factor(UF_RISCO)PI 4,84
factor(UF_RISCO)PR 4,51
factor(UF_RISCO)RJ 4,81
factor(UF_RISCO)RN 5,03
factor(UF_RISCO)RO 4,81
factor(UF_RISCO)RS 5,54
factor(UF_RISCO)SC 4,29
factor(UF_RISCO)SE 1,53
factor(UF_RISCO)SP 2,44
factor(UF_RISCO)TO 8,99

100,01
100,00
0,66
362,58
0,59
0,62
0,59
0,61
0,71
0,78
0,58
0,71
0,63
205,78
0,73
0,59
0,92
0,58
0,58
0,63
0,77
0,59
0,58
0,68
0,58
0,83

0,12
0,14
0,98
-0,03
2,42
1,17
2,24
2,56
0,51
1,73
2,11
1,74
2,51
-0,06
0,83
1,55
1,71
2,59
2,71
2,55
2,04
2,90
2,50
0,63
1,53
2,65

Fonte: A autora (2025)

0,91
0,89
0,33
0,98
0,02
0,24
0,03
0,01
0,61
0,08
0,03
0,08
0,01
0,95
0,41
0,12
0,09
0,01
0,01
0,01
0,04
0,00
0,01
0,53
0,13
0,01
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Diferencas sistematicas entre ramos e¢ UFs também foram observadas. Ramos

tradicionalmente associados a maior frequéncia de sinistros exibiram maior probabilidade

ajustada, enquanto ramos mais estaveis apresentaram menor risco [ver Tabela 8]. Em relacdo

as UFs, unidades com maior concentragdo populacional apresentaram probabilidades mais

elevadas, coerentes com padrdes de risco observados no mercado [ver Tabela 9].

Tabela 8 - Numero de apolices e probabilidade observada por ramos

Ramo
1068
1061
0378
1065
0351
0313

n_apolices
840
6052
160193
115
25712
1565

prob_observada
0,154762
0,099471
0,013053
0,008696
0,00525
0

Fonte: A autora (2025)
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Tabela 9 - Numero de apolices e probabilidade observada por UF de Risco

UF_RISCO n_apolices prob_observada
TO 92 0,032609
MA 154 0,025974

RJ 41652 0,023312
RO 172 0,023256
SP 28329 0,020862
SE 445 0,020225
DF 5030 0,02008
MT 956 0,018828
PR 25062 0,016918
MS 382 0,015707
PI 134 0,014925
ES 1820 0,014286
MG 12965 0,014269
SC 24969 0,013056
RS 6086 0,012159
BA 8800 0,011023
AM 1395 0,007168
RN 2880 0,005208
GO 1208 0,004967
PE 13923 0,004309
PB 1607 0,003111
CE 12095 0,001571
AL 3887 0,000772
PA 320 0
AP 114 0

Fonte: A autora (2025)

A interpretacdo dos coeficientes estimados permite conclusdes relevantes. Observa-se
que valores mais altos de prémio tendem a estar associados a maior probabilidade de ocorréncia
de sinistro, mesmo ap6s o controle por ramo e UF. Como a importancia segurada nao pode ser
utilizada neste trabalho devido a inconsisténcias observadas na base original, o prémio funciona
como proxy da exposicao ao risco. Assim, ¢ plausivel que maiores valores de prémio reflitam
apolices de maior complexidade, maior escopo de cobertura ou bens de maior valor econdmico,
0 que se traduz em maior propensao a ocorréncia de sinistros.

Os efeitos associados aos ramos e as UFs também apresentam um padrdo coerente com
as analises anteriores. Ramos com maior historico de frequéncia ou volatilidade apresentam
probabilidades médias mais elevadas, enquanto ramos tecnicamente mais estaveis exibem
probabilidade menor. Do ponto de vista geografico, observa-se que UFs mais popularizadas

tendem a apresentar probabilidade média superior, possivelmente em razdo de maior
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concentragdo de bens segurados, maior densidade operacional e maior exposi¢do a riscos
associados ao ambiente urbano.

Para além da probabilidade de ocorréncia de pelo menos um sinistro, estimada via
regressao logistica, a etapa seguinte da analise consiste em examinar a distribui¢do condicional
da frequéncia de sinistros, isto ¢, como os sinistros se distribuem entre as apolices que tiveram
pelo menos uma ocorréncia. Esse procedimento ¢ importante porque a regressao logistica capta
apenas a chance de ocorréncia, mas nao distingue apolices com sinistro unico daquelas com
multiplos eventos.

A distribuicdo condicional permite estimar propor¢des como P(N =1|N > 1),
PIN=2|N2>=1), PIN=3|N=>=1)e P(IN=4|N>=1). O comportamento observado
revela que a maior parte das apolices sinistradas apresenta apenas um evento no periodo,

enquanto ocorréncias multiplas sdo menos frequentes, embora variem conforme ramo e UF.

Tabela 10 - Frequéncia observada e prevista por ramo

COD_RAMO n freq_observada freq_prevista
1061 602 29,43959979 18,69485397
1068 130 5,643871327 4,937483065
0351 135 2,133734821 2,551418504
0378 2091 1,926630375 2,055114064
1065 1 1,043674641 1,043674641

Fonte: A autora (2025)

Tabela 11 - Frequéncia observada e prevista por UF de Risco

UF_RISCO n freq_observada freq_prevista
SP 591 13,99336354 10,66322777
RJ 971 11,93078117 7,103635305
MG 185 2,877157118 2,968827634
PR 424 2,156271192 2,813491016
MS 6 2,609186602 2,671173726
RO 4 2,609186602 2,654522461
RS 74 2,609186602 2,615008236
AM 10 2,087349282 2,550701768
AL 3 1,391566188 2,473893345
DF 101 2,128682931 2,173553346
SC 326 1,863247365 2,041180299
MT 18 1,855421584 1,956794049
PE 60 1,548117384 1,955913565
CE 19 1,592977083 1,932854256
BA 97 1,613929857 1,740242393



ES 26 1,445087964 1,596047782
MA 4 1,565511961 1,555560788
RN 15 1,321987878 1,486122457
GO 6 1,391566188 1,456647354
PB 5 1,252409569 1,246481617
SE 9 1,043674641 1,1986933
Pl 2 1,043674641 1,053255307
TO 3 1,043674641 1,043817621
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Fonte: A autora (2025)

Embora a abordagem condicional seja suficiente para descrever a distribui¢do empirica,
uma modelagem mais estrutural da frequéncia poderia ser implementada por meio de modelos
de contagem. Nessa classe de modelos, a distribuicdo de Poisson ¢ o ponto de partida tedrico,
mas sua aplicacdo exige que a variancia seja proxima da média (MCCULLAGH; NELDER,
1989). No caso analisado, observa-se superdispersao evidente na variavel de frequéncia, com
variancia muito superior a média, o que viola os pressupostos do modelo de Poisson.

Em situagdes como essa, a distribuicdo Binomial Negativa é reconhecida como mais
apropriada, pois incorpora um parametro de dispersdo adicional que permite capturar essa
variabilidade extra. Assim, embora o uso da Binomial Negativa ndo seja obrigatdrio para atingir
0s objetivos centrais desta analise, sua aplicacao ¢ tecnicamente recomendada e acrescenta rigor
metodologico.

Os resultados obtidos permitem concluir que o prémio, embora ndo seja uma variavel
puramente técnica de exposicdo como a importancia segurada, ainda carrega informagao
relevante sobre o risco de ocorréncia de sinistro. Isso ocorre porque em algumas carteiras,
clientes de maior risco tendem a comprar coberturas mais amplas ou limites mais altos, o que
pode elevar o prémio, o qual reflete decisdes de subscrigdo, segmentacdo geografica e tarifacao
prévia, funcionando como um agregador das caracteristicas de risco observadas pela
seguradora.

Além disso, a modelagem confirma que fatores estruturais como ramo e UF exercem
papel significativo na determinacdo do risco. A combinacdo entre regressdo logistica para
ocorréncia e analise condicional da frequéncia fornece um panorama completo do
comportamento sinistros nas apolices estudadas e amplia a compreensdo da carteira,
contribuindo para diagnosticos de risco, avaliacdo de subscricdo e discussdes sobre coeréncia

técnica na precificacao.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo analisar uma carteira de seguros, com foco na
avaliagdo da eficiéncia técnica, na equidade da precificagdo e na compreensdo da
heterogeneidade dos riscos da carteira. Para tanto, foi utilizada uma base de dados que integra
informacdes de prémios e sinistros no periodo de 2015 a 2025, permitindo a construgdo de
indicadores como sinistralidade, frequéncia e severidade média, bem como a aplicacdo de
métodos estatisticos e técnicas de segmentagao.

A andlise foi conduzida em quatro etapas principais. Na analise descritiva, foram
observadas fortes assimetrias na distribuicdo dos prémios e sinistros, além de elevada
concentragdo em determinados ramos e unidades federativas. O ramo de RCP (0378) responde
pela maior parte das apdlices, mas baixa participa¢do nos sinistros; o ramo HAB MIP (1061),
ao contrario, concentra a maior parte dos sinistros com pequena participagdo no numero de
apolices. As distribuicdes de prémios e sinistros exibem caudas longas, com muitos contratos
de baixo valor e poucos contratos de alta materialidade técnica.

Na analise de eficiéncia, a sinistralidade, em geral, revela que a carteira hda um bom
desemprenho técnico. A verificagdo por ramo apresentou, para o Habitacional, uma
predominancia de sinistros proximo a zero, com poucos casos extremos, favorecendo uma
maior estabilidade e equilibrio nos resultados. J4 no grupo de Responsabilidade civil, existe
uma alta variabilidade técnica e maior risco agregado, ja que as indenizagdes consomem maior
parte dos prémios arrecadados.

A segmentacdo por K-means com trés grupos evidenciou perfis técnico-atuariais
distintos. O Cluster 2 retine apolices de grande porte com prémios, sinistros e frequéncias muito
elevados, representando alta exposicao e impacto financeiro. O Cluster 1 ocupa posi¢ado
intermediaria, com volumes e frequéncias moderados e comportamento técnico mais estavel. O
Cluster 3 concentra a grande maioria das observagdes, com prémios e sinistros baixos e
frequéncia reduzida, refletindo carteira pulverizada. A leitura conjunta dos graficos e das
medidas-resumo nao identifica um padrdo claro de selecdo adversa ou risco moral. Os dois
clusters minoritarios aparecem vinculados a contratos de maior porte, concentragao prevista em
linhas de negdcio como o Habitacional coletivo, € a maior parte das apodlices no Cluster 3
preserva homogeneidade técnica e resultados compativeis com superavit para a sua maioria.

Dentro de perfis homogéneos por ramo e UF observou-se, em muitos casos, correlagcdo
de Spearman positiva entre prémio e sinistro, o que ¢ compativel com coeréncia técnica minima.

Ainda assim, a razdo P90 sobre P10 do prémio em diversos estratos alcangou valores muito
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altos, sugerindo dispersdo tarifaria superior ao desejavel. H4 casos isolados com correlacao
baixa ou negativa, potenciais focos de revisdo de critérios de subscri¢do e gestao tarifaria.

O modelo logistico, com log do prémio como preditor principal e fatores para ramo e
UF, apresentou desempenho satisfatorio, com AUC proxima de 0,82. O coeficiente positivo de
log(prémio) indica maior probabilidade de ocorréncia de sinistro para apolices com prémios
mais elevados, mesmo apds o controle por estrutura contratual e geografica. Em termos
atuariais, o prémio funcionou como proxy de exposicao em razao da indisponibilidade de uma
medida de importancia segurada confidvel. Diferencas sistematicas por ramos ¢ UFs foram
estatisticamente significativas em varios casos, alinhadas ao que se observou na analise
descritiva. A avalia¢do condicional da frequéncia reforgou o padrio de baixa frequéncia com
concentragdo no primeiro evento, e evidenciou superdispersdo que recomenda, para avangos
metodoldgicos, o uso de modelos de contagem mais flexiveis do que Poisson.

Os resultados sugerem trés frentes de agdo. Primeiro, manter monitoramento
segmentado por clusters, dada a materialidade do Cluster 2 e o papel estabilizador do Cluster
3. Segundo, revisar estratos com dispersdo tarifaria extrema e correlagcdo fraca entre preco e
risco observado, priorizando ajustes de critérios de subscricdo e padronizacdo. Terceiro,
explorar métricas adicionais de exposi¢ao na qual possivel, para substituir o prémio como proxy
e refinar a avaliagdo de suficiéncia.

Uma das principais limitagdes do estudo foi a auséncia de algumas varidveis relevantes
na base de dados, como o valor da importancia segurada e o detalhamento das coberturas
contratadas e as datas de emissdo e vigéncia; o que restringiu a analise de suficiéncia do prémio
frente a exposi¢do real ao risco. Além disso, nao foi possivel realizar uma avaliagdo temporal
detalhada para verificar se os casos de subprecificagdo ocorreram em periodos especificos ou
se refletem préticas recentes da companhia.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a incorporacdo de varidveis adicionais
relacionadas a exposicdo ao risco € a estrutura contratual dos seguros, bem como o
aprofundamento da andlise evolutiva dos indicadores técnicos. Avaliagcdes temporais poderdo
indicar se os padrdes identificados decorrem de ajustes historicos da politica de subscricdo ou
se ainda persistem. Além disso, recomenda-se analisar a dependéncia entre as variaveis com o
uso de copulas.

De forma geral, os resultados deste trabalho sdo relevantes para o aprimoramento da
gestdo de riscos da seguradora, especialmente no que tange a defini¢do de critérios técnicos
mais precisos para precificagdo e selecdo de riscos, promovendo maior equilibrio atuarial e

sustentabilidade financeira da carteira.
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