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5
Analise de desempenho

Neste capitulo sera apresentado o desempenho do algoritmo mediante a
subjetividade e a objetividade da classificacéo.

Na primeira segdo serd medido o erro de classificacdo subjetivo. Neste caso,
0s eros de agrupamento de tipos de veiculos, regides de tarifacdo e idades, seréo
medidos através de caracteristicas |6gicas.

Na segunda secéo o erro de estimagdo, considerado como o objetivo da
classificagdo proposta, seréd avaliado. Neste caso, duas medidas de erro,

apresentadas na segdo 3.2, serdo consideradas.

5.1.
Andlise subjetiva da classificacao

O desempenho da classificagdo foi medido através do erro subjetivo de
agrupamento diante dos trés algoritmos propostos.

Inicialmente foi analisado o desempenho do agrupamento dos tipos de
veiculos. Neste caso, a avaliacdo foi redlizada considerando as semelhancgas entre
veiculos pertencentes a um mesmo grupo. Em seguida, foi analisado o
desempenho do agrupamento de regides de tarifacdo. Neste caso, foi considerada
a proximidade geogréfica entre as regides®. Finamente, o desempenho do
agrupamento de idades foi analisado considerando a relevancia da agregacao.

Nos casos de avaliac&o subjetiva, o erro percentual foi calculado da seguinte
forma

Sgia x; o erro individual subjetivo de associagéo do individuo i a0 grupo j,

i=1,..,k e j=1,..1l.Nestecaso, sefor decidido que i ndo pertence ao grupo |,

X; assumira valor unitario; caso contrario, X;; assumira valor nulo. Destaforma, o

% Foram consideradas regides préximas aduelas que compartilhavam de uma mesma
fronteira geogréfica. A Aij
x =100 —'=1|
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erro percentual subjetivo de classificacdo sera calculado através da seguinte
formula:

Conforme elaborado, o erro percentual subjetivo pode ser interpretado como
amédia do percentual de associacdes equivocadas, por grupo.

O erro de agrupamento, no caso dos tipos de veiculos, foi mensurado
considerando as semelhancas entre individuos pertencentes a um mesmo grupo.
Um exemplo de erro de associagdo entre o tipo de veiculo e o grupo pode ser
representado pelo caso onde o tipo de veiculo Golf GTI Cabriolet 2.0 i foi
associado ao grupo de veiculos Médios e Recentes (de luxo)3°.

A figura abaixo evidencia que, diante de cada algoritmo aplicado, 0 nimero

de grupos e 0 erro percentual obtido apresentam caracteristicas particul ares.

Figura 23: Avaliagdo do agrupamento dos tipos de veiculos.
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A figura 23 mostra, através das barras horizontais, o erro percentua
subjetivo relacionado aos algoritmos. Os comentarios entre parénteses indicam o
ndmero de grupos de veicul os formados.

Observando a figura, verificase que o agrupamento obtido na iniciagdo
apresentou 11.22% de erro. Nota-se que este foi 0 menor percentual de erro, se
comparado a0 apresentado pelos demais agrupamentos. Supde-se que isto sga

consegiéncia do nivel de desagregacdo presente na iniciagcdo. Observa-se que,

% Embora o Golf GTI Cabriolet 2.0 i seja um veiculo de luxo, suas caracteristicas
predominantes sdo a esportividade e a antiguidade.
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ainda nainiciago, o percentual de erro foi pouco expressivo, 0 que comprova a
eficiéncia dos fatores derivados das variaveis de perfil em representar os tipos de
veiculos.

Comparando os agrupamentos obtidos através dos critérios de exposicao e
lucro, verificase que, tanto o percentual de erro quanto o nimero de grupos,
obtidos através do critério de exposicdo, foram inferiores aos obtidos através do
lucro. Portanto, pode-se concluir que, considerando o agrupamento de tipos de
veiculos, o agoritmo de exposi¢do foi mais eficiente que o algoritmo de lucro.

O dgoritmo que apresentou maior percentua de erro foi 0 de sinistros, com
18.45%. Porém, quando comparado ao algoritmo de lucros, este critério teve uma
reducdo percentual no nimero de grupos de 40%, e um aumento de apenas 11.2%
no erro. Este fato indica que, embora o erro percentua tenha sido superior, a
aplicacdo do agoritmo de sinistro seria compensatdria, se for considerado o
objetivo principal do método desenvolvido.

No caso do agrupamento de regides de tarifacdo, o erro foi mensurado
considerando a proximidade geogréfica entre as regides. Um exemplo de erro de
associacdo seria 0 caso onde a regido de Sergipe pertenceria ao mesmo grupo da
regido de Ribeirdo Preto.

Para analisar o agrupamento de regides foi selecionado o mesmo tipo de

figura utilizado no caso do agrupamento de veiculos.

Figura 24: Avaliagdo do agrupamento das regides de tarifagéo.
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Observando a figura 24 acima, verifica-se que o erro percentual apresentou
caracteristicas adversas as apresentadas pelo erro de agrupamento dos tipos de
veiculos. Neste caso, verifica-se que 0 erro cresceu com o aumento do nimero de
grupos. Suspeita-se que este fato segja reflexo da subjetividade, pois, da forma
como foi proposta, desconsidera fatores que poderiam caracterizar melhor as
regides™.

Verifica se, a0 andlisar a figura, que, comparados & iniciacdo, os agoritmos
de exposicéo e lucro ndo apresentaram ganhos significativos em relacdo ao erro.
Porém, quando comparados ao algoritmo de sinistro, nota-se que este apresentou
uma reducdo no erro de, aproximadamente, 33%. Acredita-se que, por este
motivo, 0 agoritmo de sinistros segja mais eficiente em representar a ldgica
subjetiva das regies de tarifagéo.

Para medir o erro do agrupamento de idades, foi considerada a relevancia da
agregageo.

A tabela abaixo reporta o erro percentua médio, bem como o nimero de

grupos formados.

Tabela 12: Avaliagdo do agrupamento da idade dos veiculos.

Critério de Agrupamento NUmero de Grupos Erro Médio por Grupo
Inicializag&o (Subjetiva) 12 0.00
Exposicao 10 0.00
Lucro 9 3.70
Sinistros 7 4.76

Analisando os dados contidos na tabela acima, verifica-se que tanto na
iniciacdo, quanto no agoritmo de exposi¢do, nenhum erro de agrupamento foi
detectado. No caso do agoritmo de exposic¢éo houve agregacdo, porém, conforme
reportado na tabela 11 da se¢éo 4.3.2, acredita-se que o agrupamento de idades

elevadas™ sgjanecessério.

“Acredita-se que Btores como populagdo, desenvolvimento, economia, desigualdade e
condicdes de urbanizagéo, pudessem aprimorar a caracterizagdo das regioes.

41 Ao visualizar o risco por idade dos veiculos, normalmente as seguradoras costumam
agrupar as maiores idades.
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Os maiores percentuais de erro foram obtidos pelos algoritmos de lucro e
sinistro. O principal motivo verificado foi o agrupamento de veiculos de 1 ano
com veiculos zero quildmetro. A razdo para este agrupamento ser considerado
erro deriva do préprio entendimento do mercado, que normamente ndo considera

agrupamentos entre estas idades.

5.2.
Desempenho na estimacéao

A principal motivacdo para o desenvolvimento da metodologia proposta foi
aprimorar as estimativas do risco. Uma das formas usuais de avaiacdo seria
validar a estimagdo, utilizando dados que ndo fazem parte da modelagem.
Seguindo este principio, a avaliacdo se iniciou através da selecao aeatdria de duas
amostras de contratos contendo, cada uma, 50% das informactes disponiveis.
Estas amostras foram denominadas amostra de guste e amostra de validaco.

Apls a amostragem dos dados, constatouse que a amostra de gjuste
continha 214.604 anos de exposicdo, aproximadamente 112 milhdes de reais em
indenizagBes, e 22.032 sinistros; enquanto a amostra de validagdo continha
213.404 anos de exposicdo, 111 milhGes de reais em indenizacbes e 22.036
sinistros.

Apbs a divisdo dos dados, a cada iteracdo do algoritmo, e considerando os
critérios definidos na secéo 3.1, 0 método de estimacao apresentado na se¢do 3.2.1
foi aplicado a amostra de gjuste. Como trés tipos de sinistros foram considerados
neste estudo, foram estimados a severidade e 0 nimero de sinistros para cada um
dos tipos de dano. Em seguida, a taxa de risco foi calculada, e a indenizac&o
estimada pode ser obtida, seguindo as formul agdes apresentadas na secéo 3.2.

Estimadas a indenizagao e a taxa de risco, as mesmas foram comparadas aos
valores reais, calculados através dos dados da amostra de validagdo. Como
medidas de comparacdo, foram utilizados o erro médio percentual absoluto
(MAPE) e o erro médio percentual (MPE). Ao utilizar o MAPE pretendia-se
avdiar a aderéncia dos modelos estimados. E através do MPE, pretendia-se medir
0 custo da modelagem mediante a classificacdo, jA que, quando esta medida
assume valores negativos, indica que as indenizacdes estimadas sdo, em média,

superiores as indenizacOes reais.
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A evolucdo do MAPE, considerando as classificagdes obtidas através dos
algoritmos de exposicao, lucro e sinistro, encontra se reportada na figura abaixo.

Figura 25: Erro percentual médio absoluto - MAPE.
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Acima, na figura 25, as linhas representam a evolugdo do MAPE. Os pontos
em destaque mostram os valores do MAPE diante das classificages original*?,
inicial, e obtida ao fina de cada um dos agoritmos.

Observando a figura, nota-se que o MAPE obtido diante da classificagéo
origina foi de 94.4%. O dto percentual de erro é compreensivel, ja que
estimativas para classes sem sinistros implicam em um MAPE de 100%, e tais
classes representam 64% do total.

Na iniciagdo dos agoritmos, 0 MAPE reduziu seu valor em 26.3%, se
comparado ao obtido diante da classificacdo origina. Este fato corrobora a
expectativa de que, com a reducdo no nimero de classes, seria possivel obter
melhores estimativas do risco. Acredita-se que este fato esteja relacionado com a
suficiéncia de informacdes de sinistros por classe.

Considerando a evolucgao do algoritmo de lucro, observa-se que 0 MAPE sb
apresentou reducdo significativa, de aproximadamente 27%, ap6s a 9 iteragdo.
Ainda considerando este algoritmo, observa-se que, tanto na 10? quanto na 112
iteracdo, 0 erro de estimagdo foi inferior ao apresentado por outros critérios. Ao
final dasiteracOes, o agoritmo de lucro apresentou MAPE de 46.2%.
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Quando o critério da exposicao foi aplicado, 0 comportamento do erro de
estimacdo foi semelhante ao verificado no caso do dgoritmo de lucro. O MAPE,
na 12 iteragcdo, foi inferior ao obtido pelos outros agoritmos. Suspeita-se que isto
decorra do grupo selecionado para reagrupamento, que foi diferente apenas neste
algoritmo. ApGs a 12 iteracdo, verifica- se que 0 erro permaneceu constante até a 52
iteracdo, onde sofreu uma reducdo de 7% no nivel. Deste ponto até a 9? iteracao,
as taxas de risco estimadas mostram-se mais préximas das reais, do que as obtidas
através do critério do lucro. A partir da 10% iteracdo, o algoritmo que gresentou
pior desempenho, mesmo que com diferenca de apenas 2.8% para o agoritmo de
lucro, foi o agoritmo de exposicdo. O MAPE obtido ao final deste algoritmo foi
de 47.5%.

Coincidentemente, os algoritmos sob o critério de lucro e exposi¢éo foram
finalizados na 142 iteracd0. Nesta iteracdo, 0 algoritmo de sinistro apresentou
MAPE de 40%, e, salvo raras iteracbes como excecdo, isto ocorreu ao longo de
toda a avaliagdo do MAPE. Além disso, ao final, o agoritmo de sinistro foi o que
apresentou melhor desempenho, com MAPE de 18.1%.

Apb6s analisar o comportamento do MAPE, o erro percentual médio foi
analisado.

Figura 26: Erro percentual médio - MPE.
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2 A classifi cacdo original representa aguela usua mente utilizada pelo mercado de seguros.
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O erro medido através do MPE das indenizagtes traduz a idéia de lucro e
despesas. Seria interessante que este erro fosse 0 mais préximo de zero possivel,
j& que o MPE negativo representaria cobrancas excedentes as indenizagdes, e 0
MPE positivo representaria a subestimacdo do risco, e, consegientemente,
indeni zacBes excedentes aos valores cobrados™.

Conforme mostra a figura 26, o volume de indenizagbes estimado para a
classificacdo original, foi bastante superior ao valor necessario. O erro medido
através do MPE assume valor de —85%.

Estimando as indenizagOes para a classificagdo inicial, o valor do erro foi
reduzido em 64.6%, assumindo valor de —30.1%.

O ero medido apods a finalizacdo dos algoritmos de exposicdo e lucro,
apresentaramse  semelhantes, diferindo apenas 3 pontos percentuas,
aproximadamente. Neste caso, o algoritmo de exposicéo apresentou MPE de -
18.5%, e 0 agoritmo de lucro, MPE de 15.0%.

Assim como ocorreu quando o erro foi medido através do MAPE, também
aqui a classificacdo obtida através do algoritmo de sinistro apresentou melhor
desempenho na estimacdo. Nota-se que a partir da 82 iteragdo, 0 MPE assumiu
valores que oscilam em torno de zero. Ao final, estimando o risco para as classes
propostas por este agoritmo, o erro medido acancou o valor de —0.5%, o que
caracteriza que as indenizages estimadas supririam as despesas da seguradora

comsinistros.

4 A idéia de cobranca, inserida neste paragrafo, indica que os valores estimados seriam
utilizados no célculo das taxas que, conseqlientemente, reproduziriam os prémios de risco
cobrados.
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