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Resumo

Fidelis, Taylor; Lopes, Hélio. Uma abordagem de ciéncias de dados e
atuaria para fundamentacao de estratégias de diluicao de riscos
envolvendo ventos extremos no sul do Brasil. Rio de Janeiro, 2023.
96p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informéatica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Aumento de eventos climéticos extremos esta colocando empresas de seguros
em risco, com perdas que chegam a bilhoes de délares. No Sul do Brasil,
municipios sofreram perdas devido a eventos climaticos, incluindo um ciclone
bomba que causou prejuizos préoximos a R$ 2 bilhoes. As perdas sao em grande
parte seguradas, mas avaliar a probabilidade de perdas devido a desastres
naturais ¢ dificil devido a dependéncia intrinseca entre os riscos expostos. Essa
dissertacao busca estudar ventos extremos na regiao Sul do Brasil, visando
entender como precificar e diluir o risco em areas de alto impacto. A pesquisa
envolve a andlise de dados meteorologicos, econdémicos, sinistros reportados
por seguradoras, prémios reportados por seguradoras, estrutura populacional,
PIB, relevo e outras variaveis relevantes para a pesquisa. O objetivo é estimar
cenarios de perdas decorrentes de eventos extremos e oferecer informagoes
relevantes para avaliar estratégias de diluicao de risco de perdas econémicas.
A dissertacdo mistura distintas areas, incluindo Economia, Atuaria, Ciéncia

de Dados, Estatistica e Matematica.

Palavras-chave

Atuaria; Seguro climatico; Economia; Ciéncia de dados; Informatica.
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Abstract

Fidelis, Taylor; Lopes, Hélio (Advisor). A data science and actuarial
approach for grounding risk dilution strategies involving ex-
treme winds in Southern Brazil. Rio de Janeiro, 2023. 96p. Disser-
tagdo de Mestrado — Departamento de Informéatica, Pontificia Universi-
dade Catodlica do Rio de Janeiro.

Increasing extreme weather events are putting insurance companies at risk,
with losses reaching billions of dollars. In the South of Brazil, municipalities
have suffered losses due to climate events, including a bomb cyclone that caused
losses of around R$ 2 billion. These losses are largely insured, but evaluating
the probability of losses due to natural disasters is difficult due to the intrinsic
dependence between exposed risks. This dissertation seeks to study extreme
winds in the Southern region of Brazil, aiming to understand how to price
and dilute risk in high impact areas. The research involves the analysis of
meteorological and economic data, insurance claims reported by insurers,
premiums reported by insurers, population structure, GDP, topography, and
other relevant variables for the research. The objective is to estimate loss
scenarios resulting from extreme events and offer relevant information to
evaluate strategies for diluting the risk of economic losses. The dissertation
blends distinct areas, including Economics, Actuarial Science, Data Science,

Statistics, and Mathematics.

Keywords

Actuary; Weather insurance; Economy; Data Science; Informatics.
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1

Introducao

Empresas de seguros em todo o mundo estao em risco devido ao aumento
da frequéncia de eventos climéticos extremos (INSTITUTE, 2021). De acordo
com o Swiss Re Institute, em 2021, as perdas cobertas por seguradoras com
catdstrofes naturais atingiram US$ 105 bilhoes, com um padrao de aumento
anual de 5% a 6% nas ultimas décadas;. (INSTITUTE, 2021)

Na regiao Sul do Brasil, entre 2013 e 2019, os municipios sofreram perdas
de R$ 11 bilhoes devido a eventos climdticos. Deste valor, R$ 931,5 milhoes
foram provocados por tempestades locais, convectivas e vendavais, responsaveis
por 664 ocorréncias (S2ID, 2023). Dentre essas ocorréncias, é possivel elencar,
no ano de 2020, um ciclone bomba que atingiu a regiao sul do Brasil em
junho, deixando um rastro de destruicao em diversos municipios. Segundo a
Defesa Civil de Santa Catarina, os prejuizos chegaram proximos a R$ 2 bilhoes,

afetando mais de um milhao de pessoas.

Uma grande parte dessas perdas é segurada, e essa tendéncia deve continuar
a medida que mais dreas em risco sao identificadas pela Defesa Civil em cada
estado do sul do Brasil. Neste cenario, avaliar a probabilidade de perdas
decorrentes de desastres naturais pode ser dificil, j4 que as perdas tém
um comportamento diferente dos métodos tradicionais de precificagdo que o
mercado vem adotando, que em sua maioria sao baseados no teorema central
do limite, histéricos préoprios de perdas ou por modelos trazidos por érgaos

regulamentadores de mercado.

De acordo com (BRONNIMANN et al., 2019), um dos elementos chave que
faltam nos modelos tradicionais é a dependéncia intrinseca entre os riscos
expostos. Por exemplo, um vendaval pode causar varias reivindicagoes ao
mesmo tempo, e os riscos de estarem geograficamente préximos uns dos outros

sao altos, o que resulta em valores de sinistros altamente correlacionados.

Esses dados evidenciam tanto uma lacuna na literatura quanto na necessidade
do mercado pela procura de novos métodos e novas formas de analisar e
precificar esses eventos extremos. Nesse contexto, considerando o nimero
elevado de eventos extremos, esta dissertacao se restringe ao estudo de apenas

um evento climatico, ventos extremos.

13
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Ao considerar a dependéncia intrinseca entre os riscos expostos, fica evidente
que a analise deve ser feita levando em consideracao varias regides e nao apenas
uma localidade. Para atender a avaliacdo de mais localidades, essa dissertacao
tem como foco toda regiao Sul do Brasil. A escolha dessa regiao se deve a essa
regiao apresentar um numero significativo de eventos catastréficos envolvendo

tempestades de vento.

O fato em questao que motiva esta pesquisa é o alto impacto de ventos extremos
em determinadas regioes. Serd possivel diluir os riscos em regides com alto
impacto de ventos extremos, seja com as regides vizinhas ou considerando
uma area maior? Quando levamos em conta outras variaveis, como o relevo,
a distribuicao da populagdo e o PIB, bem como os aspectos construtivos de
cada regiao, a variabilidade desses fatores em areas de risco pode fornecer
uma estratégia de precificagao? Partindo dessas questoes, esta dissertacao se

justifica.

O diferencial desta pesquisa é a mistura de distintas areas para abordar
esse problema, incluindo Economia, Atuaria, Ciéncia de Dados, Estatistica
e Matematica. O impacto que essa dissertacdo proporciona, tanto para o
mercado quanto para a sociedade, esta na caracterizagao de novos problemas e
na oferta de informacoes relevantes para avaliar estratégias de diluicao de risco
de perdas econdomicas causadas por ventos extremos, bem como ver caminhos

alternativos aos existentes.

Os objetivos especificos da pesquisa consistem em, primeiramente, adquirir
conhecimento sobre a estrutura de risco por meio da andlise de dados de
todos os municipios localizados na regiao sul do Brasil. Essa andlise levara
em consideracao dados meteorolégicos, economicos, sinistros reportados por
todas as seguradoras, prémios reportados por todas as seguradoras, estrutura
populacional de cada municipio, produto interno bruto (PIB), relevo e outros

dados relevantes para a pesquisa.

Em segundo lugar, com base no conhecimento adquirido sobre a estrutura de
risco, a pesquisa tem como objetivo estimar cenarios de perdas decorrentes de
eventos de tempestades de vento e avaliar a utilizagdo de seguros climaticos
como uma alternativa para a precificagdo de prémios por municipio. Por fim,
a pesquisa analisa cenarios em que a frequéncia de ventos extremos é maior

devido a influéncia do aquecimento global.

As metodologias empregadas nesta dissertacao incluem andlises descritivas
robustas, como a transformada de wavelet, boxplot temporal, mapas de calor,

ajuste de distribuicoes generalizadas de valores extremos, rosa dos ventos,
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interpolagao espacial, seguros climaticos, entre outras analises. Quanto aos
principais resultados, destacam-se a caracterizacao de areas de risco no sul do
Brasil, andlises descritivas sobre ventos extremos e a precificacao de seguros
climéaticos, levando em consideracao a localidade e a influéncia do aumento da

frequéncia de eventos extremos no mundo.

Quanto as principais limitacoes desta dissertacdo, elas incluem a variabilidade
de métodos empregados e a quantidade de andlises realizadas, o que a torna
rica em informagodes e novos caminhos a seguir, mas mais complexa de se
realizar uma andlise totalmente conclusiva e simples. Quanto a estrutura desta
dissertacao, ela se divide em revisao da literatura, onde é apresentada desde
uma breve explicagdo e aprofundamentos sobre o evento climéatico vento até

discussoes de métodos de precificacao e interpolacao espacial.

A metodologia é apresentada no passo a passo tanto das analises descritivas
como a modelagem de distribuicoes generalizadas de valores extremos até como
foi realizada a precificacao de seguros climaticos e a interpolacao espacial dos
valores de prémios e probabilidades. Os resultados apresentam todo o reperto-
rio de analises e modelagens implementadas. Por fim, as consideracoes finais
apresentam uma analise geral dos resultados encontrados e, com base nestes,
é feita a discussao de possiveis passos futuros desta pesquisa e delineamentos

para os problemas encontrados por esta pesquisa.
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2

Revisao da literatura

E possivel adotar alguma estratégia de diluicdo de risco financeiro para
danos provocados por tempestades de ventos no sul do Brasil, levando em
consideracao o aumento gradativo da frequéncia destes eventos decorrente do
avanco do aquecimento global no mundo? Partindo desta questdo norteadora,
acabou culminando em uma série de indagagoes frente a literatura para busca
da formulacao de uma resposta, o que acabou resultando nesta dissertacao
sendo estas: o que vem a ser o evento climatico ventos extremos? Como
este pode ser caracterizado? Quais sdo os dados que melhor descrevem esse
fendomeno? Como este afeta o sul do Brasil por localidade? Qual o historico
de perdas existentes? Como caracterizar os danos de acordo com a velocidade
do vento? Como realizar o mapeamento de locais de risco? Quais modelos
descritivos é possivel utilizar para melhor compreensao? Quais sao os modelos
mais empregados para precificar seguros ou estratégias de diluicao de risco para
este evento e localidade? E como o avango do aquecimento global pode afetar

o mercado segurador no Sul do Brasil em especifico para o evento vendaval?

Partindo destas questoes, foi possivel adentrar na literatura e responder cada
uma delas e encontrar por meio desta uma linha de acao para construgao
desta dissertacao. Assim, esta secao se divide nos seguintes subtopicos: Vento
e sua formacao, Classificacao dos ventos e danos, Histérico de perdas econo-
micas provocadas por tempestades de Ventos no sul do Brasil, Instrumentos
de captacao de informacao do vento, Analises descritivas do vento, Revisao da
literatura atuarial em relagdo aos efeitos climaticos no setor segurador, Mé-
todos de precificacao de seguros climaticos, Métodos de Interpolacao espacial,

Métodos de Cross Validation para Interpolacao espacial.

16
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2.1
Formacao do vento

De acordo com o estudo de (TOMASINI, 2012), o vento pode ser descrito
como - a energia de movimento nas correntes de circulagao de ar resultante das
diferencas de temperatura e dos gradientes de pressao entre distintas regices do
planeta -. Esse mesmo estudo identifica os principais fatores que influenciam na
formacao dos ventos, que sao: Radiagao solar, Movimento de rotagao da terra

e Variabilidade sazonal de distribui¢ao de energia solar, na superficie terrestre.

Dado o conhecimento dos principais fatores para formagao do vento, a Figura
2.1 apresenta a circulacdo geral da atmosfera, que mostra como funciona a
formacao dos ventos levando em conta a radiacao solar que incide no globo
terrestre, em que, ¢ maior nas zonas equatoriais e menor nas zonas polares,
devido ao balango energético da Terra (CORREIA, 2016). Para um aprofunda-
mento maior em relagdo ao vento e sua formacao é recomendado a leitura dos
seguintes trabalhos (CORREIA, 2016), (CANDIDO et al., 2012), (WREGE
et al., 2012) e (REIS et al., 2011).

Figura 2.1: Tlustracao circulagao geral da atmosfera terrestre.
Fonte: Adaptado de (CORREIA, 2016)

De acordo com (CORREIA, 2016), a Figura 2.1 apresenta a circulagao geral da
atmosfera, que mostra como funciona a formagao dos ventos levando em conta
a radiacao solar que incide no globo terrestre. Quando a radiagao solar incide

sobre as zonas equatoriais, proporciona um aquecimento maior da superficie
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terrestre, que por sua vez faz com que o ar aquega e suba para a estratosfera,
onde é resfriado devido as baixas temperaturas encontradas nesta altitude sob
as zonas Hadley cell. Assim, o ar resfriado retorna a superficie sob as zonas
terrestres, gerando um movimento ciclico de aquecimento e resfriamento do
ar, o que, por decorréncia deste ciclo Hadley cell, provoca o movimento do ar,

gerando o vento.

J& nas zonas subpolares, ocorre o mesmo ciclo de aquecimento, porém no sen-
tido inverso, conforme apresentado no Subpolar low. Tal inversao se deve ao
efeito do movimento da massa de ar frio do ciclo Hadley cell, que acaba des-
cendo sob a superficie da zona subpolar, o que acaba se aquecendo novamente
nesta superficie e se resfriando na estratosfera sob os polos norte e sul. E,
por fim, o ar faz o ciclo reverso até voltar ao ciclo de Hadley cell e comecgar

novamente.

O movimento do ar também sofre influéncia da rotacao da Terra, que impul-
siona o ar para um movimento no sentido horario em relagdo a rotacao da
Terra, que é no sentido anti-horario. A variabilidade sazonal de distribuicao de
energia solar na superficie terrestre estd relacionada tanto com a mudanca de

noite e dia como no movimento de translacao e precessao da Terra.

2.2

Efeito do aquecimento global na formacao dos ventos e perspectiva do
setor segurador mundial

Existem algumas evidéncias de que o aquecimento global esta afetando os
ventos em todo o mundo. Um estudo publicado em 2019 no periédico cientifico
Nature Climate Change analisou dados de satélite e descobriu que os ventos
do Hemisfério Sul estao se intensificando devido ao aumento da temperatura
do oceano e a reducdao da camada de ozdnio sobre a Antartica. Isso pode
ter implicagoes significativas para o clima global, incluindo um aumento
da intensidade e frequéncia de eventos climaticos extremos (MARSHALL;
THOMPSON; WAUGH, 2019).

Outro estudo, publicado em 2020 no peridodico Geophysical Research Letters,
analisou os ventos sobre a Groenlandia e descobriu que eles estao se tornando
mais fracos e mais variaveis devido ao derretimento do gelo na regido. Isso pode
afetar a circulagao oceénica e, por sua vez, o clima em todo o mundo.(HANNA;

FETTWEIS; HALL, 2020)

Além disso, o aumento da temperatura do ar também pode afetar a direcao

e a velocidade dos ventos. Um estudo de 2018 publicado no periédico "Na-
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ture Climate Change'descobriu que a mudanga climética estd causando uma
mudanca na direcao dos ventos ao redor do equador, o que pode ter consequén-
cias significativas para a circulagao oceanica e a distribuicao de nutrientes no
oceano.(LIGUORI et al., 2018)

Esses sao apenas alguns exemplos de como o aquecimento global esta afetando
os ventos em todo o mundo. Como o clima é um sistema complexo e inter-
conectado, é dificil prever todas as implicacoes das mudancgas no vento para
o clima global. No entanto, é claro que o aquecimento global esta tendo um

impacto significativo no clima em todo o mundo.

De acordo com o Swiss Re Institute, as perdas cobertas por seguradoras
com catastrofes naturais aumentaram em uma taxa anual de 5% a 6% nas
ultimas décadas, atingindo US$ 105 bilhoes em 2021 (INSTITUTE, 2021).
Essas perdas sao resultado direto do aquecimento global e das mudancas
climaticas em curso, que estao aumentando a frequéncia e a intensidade de
eventos extremos, como tempestades, inundagoes, incéndios florestais e secas
prolongadas. Como resultado, o mercado segurador mundial estd cada vez
mais preocupado com os impactos do aquecimento global e tem buscado
formas de gerenciar melhor os riscos associados a esses eventos (FORUM, 2021;
INITIATIVE, 2019; SUPERVISORS, 2019).

Em relagao as taxas de evolu¢ao, um estudo de (ACKERMAN; STANTON;
BUENO, 2009) analisou o impacto das mudancas climéticas nos custos de
seguros em diferentes setores da economia. Os autores concluiram que os custos
de seguros podem aumentar entre 10% e 40% em alguns setores até 2050 devido

aos efeitos do aquecimento global.

Os estudos analisados nao apresentaram uma relacao direta entre as taxas
de evolucao do aquecimento global e os vendavais. O aquecimento global
pode contribuir para a intensificacdo de eventos climaticos extremos, como
tempestades e furacoes, mas a relagao exata é complexa e ainda nao totalmente

compreendida.

Além disso, os vendavais sdo eventos locais e podem ser influenciados por
fatores como topografia e caracteristicas geograficas da regiao em questao.
Portanto, é dificil estabelecer uma relagao direta entre o aquecimento global
e as taxas de evolugao dos vendavais. No entanto é possivel partir de taxas
variadas, entre 10% e 40% como abordado por (ACKERMAN; STANTON;
BUENO, 2009) e usar estas para fins de simulagao por proximidade de niveis

de perdas e avaliar com o passar dos anos cada localidade de interesse.
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2.3
Classificacao do vento e danos

Neste tépico é explorado os efeitos que o vento proporciona na superficie
terrestre, como é medida sua intensidade de dano. De acordo com os trabalhos
(CANDIDO et al., 2012), (CORREIA, 2016) e (WREGE et al., 2012) os efeitos

que o vento pode proporcionar na superficie estd associado a varios fatores

como:
— Velocidade do vento; — Caracteristicas das construgoes;
— Intensidade do vento; — Tipo de vegetagao;
— Direcao do vento; — Altitude da superficie;
— Rugosidade do terreno; — Epoca do ano.

O vento pode exercer tanto efeitos benéficos para a civilizagdo humana, como
auxiliando na producgao energética, na polinizagao das plantas e na formacgao
de chuvas, bem como pode causar grandes catastrofes, como a destruicao de
construgoes, florestas e ser responsavel pela formacao de tornados, ciclones,

furacoes e outros fenomenos atmosféricos (FIDELIS, 2020).

O estudo do vento e sua compreensdo tornam-se cruciais para a realizacao
das atividades humanas, como sobrevivéncia, reparos e preparacao para os
diversos fendmenos provocados por ele. Com isso, ao longo do tempo, varios
pesquisadores desenvolveram escalas com o objetivo de obter uma classificagao
qualitativa para determinar os impactos causados pelos ventos nos elementos
encontrados no solo ou na agua (FIDELIS, 2020).

Entre as varias escalas existentes, a Tabela 2.1 apresenta uma comparagao
da classificagdo de velocidade do vento em quatro escalas utilizadas no Brasil
por diversas instituicoes, como a Marinha do Brasil, o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais-INPE, a Defesa Civil, entre outras. As escalas sao: (i)
Escala Brasileira de Ventos-EBRAV (ii) Escala de Beaufort, (iii) Escala Fujita
(FUJITA, 1971) e (iv) Escala Torro.

Quanto a aplicacao dessas escalas, pode-se classificar desde areas para andlise
de potenciais edlicos até a avaliagdo de danos de ciclones e tornados. Exemplos
de trabalhos e aplicagoes usando essas escalas podem ser vistos em: (STAUT,
2011), (CANDIDO et al., 2012), (RAMOS; SEIDLER, 2011), (HORNES;
BALICKI, 2018), (MOREIRA; SILVEIRA, 2013) e outros.
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Tabela 2.1: Comparacao entre escalas de classificacao de danos provocados pela
velocidade do vento.

. Classificacao Classificacao Classificacao
Velocidade . . .
do vento EBRAV aproximada aproximada aproximada
emm /s da escala da efcala da escala
Beaufort fujita Torro
0a 13,8 0 Entre 1 e 6 - -
13,8 a 22,22 1 Entre 7 e 8 FO TO
22,22 a 27,77 2 Entre 9 e 10 FO T1
27,77 a 36,11 3 Entre 11 e 12 Entre FO e F1 Entre T1 e T2
36,11 a 44,44 4 12 F1 Entre T2 e T3
44,44 a 55 5 12 Entre F1 e F2 Entre T3 e T4
55 a 72,22 6 12 Entre F2 e F3 Entre T4 e T5

Acima de 72,22

7

12

Entre F3 e F5

Entre T6 e T11

Fonte: Adaptado de (CANDIDO et al., 2012).

A Tabela 2.1 apresenta uma comparacao entre escalas de classificacdo de
danos provocados pela velocidade do vento. A tabela inclui quatro escalas:
EBRAV, Beaufort, Fujita e Torro. Cada escala é caracterizada por uma faixa
de velocidades de vento e uma classificacdo aproximada dos danos causados.
A coluna da esquerda indica a faixa de velocidades do vento em metros por
segundo, enquanto as outras colunas indicam as classifica¢oes aproximadas das

diferentes escalas para cada faixa de velocidades.

A escala EBRAV é usada no Brasil para classificar o dano causado pelo vento.
A escala Beaufort é uma escala de vento amplamente utilizada que vai de 0 a
12, que mede a forca do vento com base na observagao visual dos efeitos do
vento na superficie terrestre. A escala Fujita é usada para medir a intensidade
de um tornado com base na destruicdo observada em estruturas e arvores. A
escala Torro é uma escala de tornados europeia que leva em consideracao a

intensidade do vento, o tipo de terreno e a quantidade de danos observados.

Realizando a comparacao entre as escalas, tem-se que a escala de Beaufort
¢ mais detalhada nas classificacbes para velocidade dos ventos abaixo dos
36,4 m/s e para valores acima esta é ineficaz. Ja as escalas Fujita e Torro
sdo mais eficazes para valores superiores 28,1 m/s, e ineficazes para valores
menores. Por fim, a EBRAV apresenta maior abrangéncia em detalhamento
contemplando tanto valores acima como abaixo dos 28,1 m/s. Quanto aos
niveis de classificacdo de danos com referéncia a escala da EBRAV sao os

seguintes:

— Nivel 0: Danos despreziveis Nivel 4: Danos graves

— Nivel 1: Danos leves Nivel 5: Danos muito graves
— Nivel 2: Danos moderados — Nivel 6: Danos catastroficos

— Nivel 3: Danos acentuados — Nivel 7: Danos devastadores


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112507/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2112507/CA

Embora estas escalas tentem repercutir o efeito do vento na provocagao de
danos, vale ressaltar, que os danos provocados por uma faixa de velocidade
dos ventos variam de regiao para regiao, dado que cada regidao apresenta uma
rugosidade de terreno e estruturas de construgoes diferentes.(CANDIDO et al.,
2012)

2.4

Instrumentos brasileiros de captacao de dados sobre a velocidade e direcao
do vento

Em relacdo aos instrumentos empregados para obtencao de dados a respeito
do vento , sao apresentados por meio da Tabela 2.2 os instrumentos utilizados,
as variaveis retiradas, a fonte onde podem ser retiradas e uma breve discussao

da sua utilizagao e vantagens.

Tabela 2.2: Principais instrumentos utilizados para captacao de dados climé-

ticos.

INSTRUMENTO
Estacdes
meteorologicas
automiiticas

Satélites

BalGes
meteorolégicos

Boias
meteoroldgicas

Estacoes
meteorologicas
Convencionais

VARIAVEIS
Velocidade do vento, Direciio do
vento, Umidade do ar, Temperatura
do ar, Pressio atmosférica, Altitude,
Longitude, Latitude, Precipitagao e
Radiacao solar

Usado para monitorar o tempo e
o clima da Terra. Construgio de
Carlas sinoticas, Formacoes de nu-
vens, luzes das cidades, queimadas,
efeitos de fontes, aurora, lempesta-
des de raios e poeira, superficies
cobertas por neve e gelo e os limi-
tes das correntes ocednicas sio al-
gumas informagdes ambientais cole-
tadas por meio dos satélites meteo-
rologicos.

Pressio atmosférica, Temperatura
do ar, Umidade do ar, Direcio e ve-
locidade dos ventos

Velocidade do vento, Diregiio do
vento, umidade do ar, temperatura
do ar, pressio atmosférica, Lon-
gitude, Latitude, Radiaciio solar e
Temperatura da superficie do mar
Velocidade do vento, Direcio do
vento, Umidade do ar, Temperatura
do ar, Pressio atmosférica, Altitude,
Longitude, Latitude, Precipitacio e
Radiacio solar

FONTE
Instituto  Nacio-
nal de meteorolo-
oia -INMET

Instituto  Nacio-
nal de Meteoro-
logia - INMET
JNASA, Insti-
tuto Nacional
de pesquisas
espaciais-INPE,
Earth.nullschool
e entre outros

Instituto  Nacio-
nal de Meteorolo-
gia - INMET

Marinha do Bra-
sil - Pnboia

Instituto  Nacio-
nal de Meteorolo-
gia - INMET

DESCRICAO
Dados Hordrios
com cobertura de
grande parte do
Brasil e consi-
deravel historico
de dados
Considerivel
base de imagens
e cobertura de
todo o Brasil, No
entanto exige um
poder computaci-
onal maior para
andlise.

Cobertura de
pouca drea no
Brasil e apresenta
um historico pe-
queno de dados.
Cobertura da
costa  brasileira
com  historico
considerivel de
dados
Cobertura de pe-
quena #drea brasi-
leira e obten¢io
de dados feita de
forma manual

Fonte: Elaboracao prépria

Analisando a Tabela 2.2, fica evidente que os dados provindos das estagoes

meteorolégicas automaticas, Boias meteoroldgicas e as imagens de satélite
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se demonstraram mais robustas que os demais instrumentos. No entanto, as
imagens de satélite exigem mais tempo de processamento para analise das

varidveis climéticas.

Quanto a aplicacdo em pesquisas, as estacoes meteorologicas automaticas sao
amplamente utilizadas para analise das variaveis climaticas e seus efeitos na
superficie, devido a facilidade de manejo dos dados e interpretagoes. Diversos
trabalhos apresentam a utilizacao de dados de esta¢des meteorologicas automéa-
ticas em diferentes contextos e regides do Brasil. No entanto, a confiabilidade
dos dados das estagoes meteorologicas automaticas tem que ser analisado de
forma minuciosa, dados que pode apresentar dados faltantes por conta de ma-

nutencao e eventuais anormalidades dos sensores utilizados.

O estudo realizado por (SILVA; SOUZA; MACHADO, 2018) analisou a varia-
bilidade climatica em Santa Catarina e identificou uma tendéncia de aumento
da temperatura e diminui¢do nas chuvas na regiao oeste. Ja (LIMA; SANTOS,
2019) mostrou que o aquecimento global pode estar afetando a velocidade do
vento em Sao Paulo, enquanto (OLIVEIRA et al., 2019) avaliaram o com-
portamento hidrologico de uma microbacia, evidenciando a alta variabilidade

hidrologica influenciada pela topografia e cobertura vegetal.

Por fim, (SILVA et al., 2017) realizaram uma andlise da distribui¢do espacial
e temporal da precipitacao em bacias hidrograficas do semiarido brasileiro,
identificando que a distribuicao da precipitagao é altamente variavel na regiao,
influenciada por fatores como altitude e localizacao geografica. Todos esses
trabalhos demonstram a importancia das estagoes meteorologicas automaticas
para o monitoramento e analise de diferentes aspectos relacionados ao clima e

hidrologia no Brasil.

2.4.0.1
Analise descritiva do vento

Este topico traz uma breve discussao acerca das metodologias de descri¢ao da
variavel vento usualmente empregadas e validadas pela literatura. Segue por
meio da Tabela 2.3, um breve resumo das principais metodologias usualmente
empregadas para andlise descritiva do vento, apresentando as descri¢oes dos

métodos, objetivos e algumas referéncias em que foram empregados.
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Tabela 2.3:

Principais métodos de andlise descritiva do vento empregados na

literatura.
Meétodo Descrigao Objetivo Referéncias
Wavelets A wavelet é uma técnica matema- Investigar a forca geral de (NASCIMENTO et

Rosa  dos
ventos
temporal

Boxplot
temporal

Série tem-
poral

Histograma
e densidade

Mapa de
calor

Mapa de
densidade

Gréafico em
3D

tica que fornece um compromisso
vidvel no dilema de resolugdo de
tempo e frequéncia causado pelo
principio da incerteza de Heisen-
berg. Desde os anos 80, as wave-
lets tém sido amplamente aplica-
das em processamento de sinais e
imagens, medicina, geofisica e as-
tronomia. No entanto, as aplica-
cOes em investigagbes econdmicas
sao mais recentes.

Fornece uma anélise temporal dis-
creta da frequéncia da velocidade
do vento em relacdo a dire¢do do
vento.

Fornece uma andélise descritiva em
relacdo aos meses da velocidade do
vento.

Fornece um estudo temporal da sé-
rie de velocidade do vento ao longo
do periodo analisado.

Fornece um estudo do comporta-
mento da frequéncia da velocidade
do vento.

Fornece um estudo do comporta-
mento espacial de uma varidvel as-
sociada a sua localidade.

Fornece um estudo do comporta-
mento espacial de uma variavel as-
sociada a sua localidade e sua rela-
cdo com as vizinhas.

Fornece um estudo do comporta-
mento espacial de uma varidvel em
trés dimensoes .

fendmenos periédicos em
relagdo a frequéncia e o
tempo.

Investigar as dire¢ées do
vento e sua velocidade ao
longo dos meses por regido.

Investigar possivel sazona-
lidade e padrdo de inten-
sidade da velocidade do
vento em um periodo espe-
cifico.

Investigar padroes e reali-
zar previsGes que geram in-
formacoes relevantes da ve-
locidade do vento em uma
dada regido considerando
um dado periodo.
Investigar as distribuicoes
de frequéncia da velocidade
do vento de uma dada re-
giao.

Ter uma visdo espacial so-
bre qualquer variavel .

Ter uma visdo espacial so-
bre qualquer varidvel e seu
entorno .

Ter uma visdo espacial so-
bre qualquer varidvel e seu
entorno .

al., 2020),(WREGE et
al., 2012),(GOUVEIA,
2011) e (PERRUCI,
2018)

(CASTELHANO;
ROSEGHINI, 2018),
(LEITE; FILHO, 2006)
e (BRAND, 2014)
(CASTELHANO;
ROSEGHINI,
2018),(LEITE; FI-
LHO, 2006)e(BRAND,
2014)
(NASCIMENTO et
al., 2020),(GOUVEIA,
2011) e (PERRUCI,
2018)

(NASCIMENTO et al.,
2020),(WREGE et al.,
2012)

(MAPBOX,
(WINDY, 2023)

2023),

(72), (SASTRY;
SHAIKH, 2019)

(GHOSH; CHATTER-
JEE; MITRA, 2019),
(ABDAL;  ABDEL-
BAKY; FAKHR, 2016)

Fonte: Elaboracgao prépria

Em relacao aos métodos apresentados por meio da Tabela 2.3, cada um traz

uma peculiaridade em descrever o vento e extrair caracteristicas importantes

dos dados. Desta forma, o uso destes se torna um diferencial para auxiliar

tanto na caracterizagao de uma &area de risco bem como entender o fenémeno

em estudo com as informacgoes disponiveis.

2.5

Perdas econémicas provocadas por tempestades de Ventos no Sul do

Brasil

Neste tépico é apresentado um resumo das perdas economicas, advindas de

desastres naturais na regiao Sul do Brasil e no estado de Sao Paulo e ao fim

é dado o enfoque nas perdas provocadas pela tempestade de ventos em cada
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regido e nos setores mais afetados. Vale ressaltar, que embora o estado de Sao
Paulo nao seja objeto de estudo neste trabalho, os dados deste foram analisados
dada a importancia econdémica deste. Segue por meio da Figura 2.2, um resumo

dos danos ocorridos entre 2013 e 2019 e seus eventos geradores.

Figura 2.2: valores de danos por tipo de evento climatico entre 2013 e 2019 no
Sul do Brasil e Sao Paulo.

Evento
Chuvas Intensas [ R$4,810,585,567.98
enxurradas [ R$1,677,450,559.06
Inundacdes [ RS1,165,496,600.50
Granizo [N R51,101,612,581.86
vendaval |GG R$931,519,175.76
estiagem [ Rs783,823,814.77
Deslizamentos [ R$216,367,366.69
Alagamentos [N R$182,805,288.52
Tornados [N R$66,288413.61
Incéndios em plantas ¢ [ R$42,049,361.10
Ciclones - Marés de [N  R$30,376,513.44
Colapso de edificagdes [N  R$27,768,676.00
onda de Frio - Geadas [N R$20,616,611.46
Erosdo Costeira/Marinha [N  R$4,994,576.84
Eros&o de Margem Fluvial [N  RS$2,750,172.99
Eros&o Continental - Laminar [N R$1,938,217.30
Incéndio Florestal - Areas de [N R$806,299.63

Corridas de Massa - Solo/Lama [ RS376,599.42
Transporte de produtos [ RS215,369.58
Incéndios em aglomerados [ R$207,027.21
Subsidéncias e colapsos [ R$144,206.98
Eroséo Continental - [ R$143,432.26
Corridas de Massa - [l R$88,107.73

Evento

Incéndio Florestal - areas ndo  R$26,468.91

o O o ¢
& o “S\@““ @@.ﬂ““

Danos(R$)

Fonte: Elaboracao Prépria com base nos dados do sistema integrado de informacgoes sobre
Desastres-S2iD.

Ao realizar a comparacao das perdas economicas do evento de vendaval com os
demais eventos, é visto que este ocupa a quinta posi¢cao, com um valor de R$
931 milhoes, sendo que esses valores foram corrigidos pela inflagao usando o
IPCA. E importante ressaltar que os valores de perdas apresentados sio apenas
valores reportados pelos municipios e que os danos reais em cada regiao sao
muito maiores quando se leva em conta os danos particulares da populacao,
como carros, mobilia, entre outros. Para obter a perspectiva de danos por

regiao, segue por meio da Figura 2.3.
Em que para Figura 2.3 e Figura 2.5 :

— Danos (R$): corresponde as perdas econémicas agregadas do periodo
entre 2013 e 2019;
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Figura 2.3: Proporc¢ao de danos por tipo de evento climatico entre 2013 e 2019
no Sul do Brasil e Sao Paulo.

B RS% ®SC% ®PR% m SP%

Deslizamentos [§[1f7F:} 54.03 | 2P
Corridas de Massa - Solo/Lama 5888 64.71 | (0N
Corridas de Massa - Rocha/detrito 33.33 XYy 0.00 0.00
Subsidéncias e colapsos [H000) 33.33 | (0
Eroséo Costeira/Marinha 0100} QLR 0.00 0.00
Erosao de Margem Fluvial [H0Y00) 50.00 | ()
Eroséo Continental - Laminar LX) 0.00 0.00 0.00
Eroséo Continental - Bogorocas [0¥00) 33.33 | (1)
Inundagées 40.88 36.74 13¥4118118108
Enxurradas 41.84 39.04 13.61 5.52
Alagamentos 18.55 54.72 5:35]
Ciclones - Marés de Tempestade (Ressacas) 6106 81.82 6.06 6.06
% Tornados 58.82 23.53 8.82
@ Granizo 55.93 25.50 17.00 1.57
Chuvas Intensas 27.25 39.42 22.65
Vendaval 44.13 39.76 [5512] 10.99
Onda de Frio - Geadas 26.09 X4l 0.00 0.00
Estiagem 43.20 48.54 |y
Incéndio Florestal - Areas de Preservacdo [2%1y7410"87/0'00)
Incéndio Florestal - areas néo protegidas, [WIF47 7.35/0.00)
Transporte de produtos perogosos ferroviario S0¥00] GG 0:00)
Incéndios em plantas e distritos industriais, parques e 0100} 50.00 [ ()
Incéndios em aglomerados residenciais 774 21.43 | O0)
Colapso de edificagées [F[EL] 41.38 | A
Outros [IyPA:V] 58.15 6576)
0% 25% 50% 75% 100%

Fonte: Elaboragao Prépria com base nos dados do sistema integrado de informagoes sobre
Desastres-S2iD.

— RS%: corresponde a proporcao de perdas econdmicas em cima dos
Danos(R$), para o estado do Rio Grande do Sul e de forma andloga SC%,
PR%, SP% correspondendo aos estados de Santa Catarina, Parané e Sao

Paulo, respectivamente.

Ao analisar a Figura 2.3, podemos perceber a propor¢ao de perdas econémicas
causadas por tempestades de vento em cada estado. Nesse sentido, os estados
do Rio Grande do Sul e Santa Catarina apresentam maiores perdas em
comparacao com Parand e Sao Paulo. Além disso, ao examinar os dados com
mais detalhes, é possivel observar a distribui¢ao dos danos por setor econémico,

o que é apresentado na Figura 2.4.

Ao realizar a analise da Figura 2.4 é possivel identificar os setores que sofreram
mais danos em cada estado. Em que , é percebido que as tempestades de
ventos trazem mais danos na agricultura , unidades habitacionais e pecuaria.

ja a proporcao de danos por setor e por regiao pode ser conferido por meio da
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Figura 2.4: Valor total de danos por tempestade de ventos por setor entre 2013
e 2019 no Sul do Brasil e Sao Paulo.

Agricultura R$392,704,289.54
Unidades Habitacionais R$115,651,148.57
Pecuéria R$96,246,796.27
Obras de infraestrutura publica R$64,549,678.35
Comércio R$56,779,548.49
Industria R$40,345,646.82
Servigos R$39,141,718.28
Transportes locais, regionais e de L?jr;gg R$23,390,159.36
InstalagBes publicas de uso comunitario R$20,116,421.84
Gerag&o e distribuicao de :Féi:?ciz R$14,835,654.55
Instalagoes pablicasglrjtters;:it;rriiscgt: R$11,816,458.21

Ensino R$9,853,020.44

g Sistema de limpeza urbana R$9,084,385.25

Abastecimento de agua potavel R$8,638,918.00

Esgoto de aguas pluviais R$8,322,060.39

Assisténcia médica, satde publica R$7,142,734.20
Instalagdes plblicas de satde R$5,949,692.37
Telecomunicagées | R$3,041,706.19
Seguranga publica | R$2,033,554.62
Distribui¢do de combustiveis | R$71,850,624.69

% w@.“““p B@-@“p “‘@w@“‘“ 90690“9
° & & &
Danos(RS$)

Fonte: Elaboragao Prépria com base nos dados do sistema integrado de informagoes sobre
Desastres-S2iD.

Figura 2.5.

Ao analisar a Figura 2.5, é possivel observar que os estados de Santa Catarina e
Rio Grande do Sul foram os mais afetados por danos causados por tempestades
de vento, em comparacdo com o Parand e Sao Paulo. E importante salientar
que as informagoes financeiras apresentadas nesta secao foram utilizadas
para elaborar um mapa apresentado por meio da Figura 4.1 | que permitiu

compreender os locais a nivel municipal que relataram danos.

2.6

Revisao da literatura atuarial em relacao aos efeitos climaticos no setor
segurador e métodos de precificacao

Ao considerar os efeitos climaticos no contexto segurador, é possivel obser-
var em trabalhos como (CHARPENTIER, 2008), (CANDIDO et al., 2012) e
(GOMES; JUNIOR; AGUIRRE, 2016) que o risco climatico, e mais especifi-
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Figura 2.5: Proporcao de danos por tempestade de ventos por setor entre 2013
e 2019 no Sul do Brasil e Sao Paulo.

Wscx MRs% M PR% M SP%

Instalag@es publicas de uso comunitario 78 144 1.8 76.8
Instalagdes publicas de saide 74.1
Assisténcia médica, saide piblica 57.0
Instalagdes publicas prestadoras de outros 56.1
Servigos ’
Ensino 47.2
Transportes locais, regionais e de longo 41.8
curso ’
Telecomunicagdes 38.9
Obras de infraestrutura piblica 31.1
Industria 30.7
Comércio 26.9
:o: Geragdo e distribuicdo de energia elétrica 26.8
]
“ Unidades Habitacionais 248
Seguranga publica 19.0
Servigos 17.0
L
Sistema de limpeza urbana il3 13.4
Sistema de desinfestagio I 4217 0.0 8.5
Distribuigdo de combustiveis 3.2 0.0 6.1
Pecudria 842 04 2.3
Esgoto de daguas pluviais 98500 14
Abastecimento de dgua potavel 97.6 08 1.0
Agricultura 9551.00.7

Fonte: Elaboracdo Prépria com base nos dados do sistema integrado de informagdes sobre
Desastres-S2iD.

camente as catastrofes naturais, tornaram-se cada vez mais dificeis de serem
seguradas. As perdas podem ser enormes e os prémios atuariais puros podem
alcancar patamares estratosféricos, devido a forte correlacao geografica entre
os danos, o que impossibilita a diversificacdo dos riscos de perdas por meio do

teorema do limite central.

Consequentemente, é possivel que em um futuro préximo nao haja um mercado
de seguros para eventos climéticos, uma vez que o preco pedido pelas segura-
doras pode ser muito mais alto do que o prego que os segurados estao dispostos
a pagar. Além disso, é importante destacar que o seguro so é viavel se o risco
puder ser transferido ndo apenas para as resseguradoras, mas também para os
mercados de capitais, por meio de op¢oes de securitizagao, seguros Climaticos
e dentre outros (CHARPENTIER, 2008).
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Portanto, é necessario aprofundar a compreensao dos eventos climéticos e bus-
car constantemente por parte das seguradoras, melhores métodos e estratégias
que possam trazer solugoes inovadoras. Isso inclui a busca por formas de di-

luicao de risco e a adocao de novos métodos de previsao de riscos.

Compreender as possiveis solugoes ou tentativas de mudar o cenério futuro
segurador em relacao aos eventos climaticos é fundamental. Por isso, a Tabela
2.4 apresenta uma breve descricao de alguns trabalhos desenvolvidos especi-
ficamente em relacdo ao evento climatico tempestade de vento, que é o foco
deste trabalho.

Tabela 2.4: Revisdo da literatura atuarial

Resumo

Resultados

Os autores propéem um modelo geral
de risco de catastrofe individual que
permite que as taxas de danos sejam
fungoes aleatérias da intensidade da
catéstrofe.

Os autores realizam a sele¢do , adapta-
cao e desenvolvimento de métodos de
valor extremo para uso em seguro con-
tra tempestades de vento. Estes ajusta-
ram uma distribuicdo Generalizada de
Pareto (GPD) univariada e uma nova
bivariada.

Os autores ajustaram a distribui-
cao generalizada de valores extremos
(GVE) aos dados de velocidade ma-
xima mensal de vento registrados du-
rante um periodo de 43 anos (1956 a
1971 e 1974 a 2000) em Piracicaba, Es-
tado de Sao Paulo.

Os autores estimaram o prémio puro
tnico e um prémio distorcido com base
em distribui¢des de perdas com caldas
pesadas para eventos catastroficos.

Os autores aplicam teoria estatis-
tica dos valores extremos a uma
investigacdo detalhada de um pro-
blema de seguro contra tempestades
de vento,usando dados de uma estagao
meteoroldgica.

Tlustram formalmente o fato
em que o risco de catastrofe
nao pode ser diversificado ape-
nas por meio da cobranca de
prémio, como é o caso com O
risco usual do "dia-a-dia",
Constataram que os dois mo-
delos levam a resultados qua-
litativamente semelhantes. O
modelo bi-variado forneceu a
imagem mais realista das incer-
tezas reais.

Os autores trazem que a dis-
tribui¢do de Gumbel demons-
trou ser a mais adequada para
modelar os dados de velocidade
méxima de vento em todos os
meses do ano.

Chegaram a constatacio que se
deve usar o prémio distorcido
no caso dos riscos catastréficos
e ndo o prémio puro.

Como principais resultados di-
zem respeito ao uso de infor-
magoes meteorolégicas no se-
guro de vendavais em que o
uso destes dados foram dteis
tanto para ajustar os modelos
como tirar informacoes indis-
penséaveis

Referéncia
(COSSETTE; DU-
CHESNE; MAR-
CEAU, 2003)

(BRODIN; ROOTZéN,
2009)

(BAUTISTA;  ZOC-
CHI; ANGELO C.C.L,
2004)

(CHARPENTIER,
2007)

(ROOTZEN; TAJ-
VIDI, 1997)

Fonte: Elaboracao prépria

Ao realizar a anélise dos trabalhos apresentados por meio da Tabela 2.4, foi
consolidado o uso da previsao probabilistica da ocorréncia de ventos extremos,
sendo esta de vital importancia para o planejamento das atividades sujeitas
aos seus efeitos adversos. Além disso, foi realizado também o estudo nos tra-
balhos (COSSETTE; DUCHESNE; MARCEAU, 2003), (TAKIGUCHI, 2019),
(SOUSA, 2014), (BAUTISTA; ZOCCHI; ANGELO C.C.I., 2004), (BRONNI-
MANN et al., 2019), (ANANIAS; LISKA, 2018), (ANNAERT; OSSELAER;
VERSTRAETE, 2009) e (KACZMARSKA; JEWSON; BELLONE, 2018), to-

dos os quais abordam a teoria dos valores extremos proposta por (FISHER;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112507/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2112507/CA

TIPPETT, 1928). Segundo esta teoria, existem trés tipos de distribui¢oes as-
sintoticas de valores extremos: a tipo I de Gumbel, a tipo 11 de Fréchet e a tipo
[T de Weibull.

Tais distribuigoes sao frequentemente utilizadas para estimar probabilidades
de ocorréncia de ventos acima de valores pré-estabelecidos ou para prever o
valor maximo de velocidade de vento em determinados periodos de tempo. Um
problema que surge na pratica em relagao ao ajuste é a escolha da distribuicao

de valores extremos mais adequada para uma amostra de dados especifica.

Para lidar com esse problema, uma alternativa é utilizar a Distribuicao
Generalizada de Valores Extremos (GVE), proposta por (JENKINSON, 1955),
que é uma familia de distribui¢cbes que inclui os trés tipos de distribuicoes
assintoticas de valores extremos (Gumbel, Fréchet e Weibull) como casos

particulares.

Varios estudos tém utilizado a GVE como modelo para dados extremos de
ventos e tempestades, como (LIU; WANG; HE, 2020), que utilizaram essa
distribuicao para modelar eventos extremos de vento em usinas edlicas offshore,
(LIU; WANG; HE, 2019), que aplicaram a GVE para modelar eventos extremos
de vento em diferentes regides da China, e (SARHADI; SAJJADI; AHMADI,
2017), que utilizaram a GVE para modelar eventos extremos de vento em um

parque edlico no Ira.

Além da escolha da distribuicdo adequada, outro desafio é a obtencao de
dados confidveis e representativos para a modelagem de eventos extremos
de ventos e tempestades. Os dados podem ser obtidos de diferentes fontes,
como registros de seguradoras, simulacoes baseadas em parametros fornecidos
por orgaos reguladores ou centros especializados, ou simulagoes baseadas em
modelos probabilisticos ajustadas sobre dados meteorolégicos de uma dada

regiao ou localidade.

No contexto desse desafio, é importante considerar a qualidade dos dados
disponiveis e suas limitagdes. Dados obtidos por meio de parcerias entre
pesquisadores e seguradoras ou resseguradoras podem apresentar limitagoes
em relacdo a sua disponibilidade e representatividade geografica, enquanto
dados obtidos por meio de simulagoes podem ter limitagoes em relagao a sua

precisao e acuracia e estao limitados pela distribuicao ajustada.

Nesse sentido, ao avaliar as distintas solugoes apresentadas na literatura, ¢é

fundamental levar em conta a qualidade dos dados disponiveis e a escolha da
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distribuicao mais adequada para a modelagem de eventos extremos de ventos

e tempestades, a fim de obter resultados mais confidveis e representativos.

Dentre os métodos de precificacdo de eventos climaticos extremos apontados
anteriormente, os seguros climaticos estdao ganhando espaco no mercado fi-
nanceiro global devido a preocupagao crescente com as mudancas climaticas

e a volatilidade associada as condigdes meteorolégicas extremas (INTELLI-
GENCE, 2021).

Esses sdo contratos financeiros cujo valor esta vinculado as condigoes climati-
cas em determinada regiao ou localidade, como contratos de op¢oes e futuros
climaticos, permitindo a transferéncia de riscos relacionados a eventos climéa-

ticos extremos, como furacoes, secas, inundacoes e temperaturas extremas.

Os seguros climaticos vém sendo empregados em diversas partes do mundo,
principalmente em paises com grande exposicao aos riscos climaticos, como
Estados Unidos, Reino Unido e Austrdlia. A Bolsa de Valores de Londres
(LME) lancou em 2021 um contrato de futuros climaticos para o mercado
europeu de energia, que permite a negociacao de contratos com base na
temperatura média em 15 cidades europeias (REUTERS, 2021).

No Brasil, ainda nao ha um mercado estruturado de seguros climaticos,
mas algumas iniciativas tém sido desenvolvidas nos tltimos anos. A Bolsa
de Mercadorias e Futuros (BM&F) langou um indice de pregos climéticos
em 2020, que reflete a variagdo dos precos de produtos agropecudarios em
fungao das condigoes climéticas (FUTUROS, 2020). Além disso, empresas de
energia edlica e solar tém utilizado contratos de hedge climatico para reduzir

a exposicao aos riscos climaticos em seus projetos.

A literatura académica sobre seguros climaticos é vasta e aborda desde aspectos
tedricos até estudos de casos em diferentes regives do mundo (SHRESTHA;
KAUR; IMRAN, 2021; LI; HAN; SUN, 2021; TSE; CHAN; WONG, 2020).
(SHRESTHA; KAUR; IMRAN;, 2021) apresentam uma revisao da literatura
sobre o uso de derivativos climaticos e seguros climaticos como instrumentos de
gestao de riscos relacionados a eventos climaticos extremos .(LI; HAN; SUN,
2021) analisam o uso de derivativos climaticos como instrumento de hedge
em projetos de energia renovavel na China . (TSE; CHAN; WONG, 2020)
desenvolvem um modelo para precificar hedge de seguros climaticos baseados

em chuvas na Australia, considerando as mudancas climaticas .

Em resumo, os seguros climaticos e derivativos climaticos sao ferramentas

importantes para a gestdo de riscos relacionados as mudancas climaticas
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e tém sido cada vez mais utilizados em diferentes partes do mundo. O
desenvolvimento de um mercado estruturado de seguros climéticos no Brasil
pode ser uma oportunidade para reduzir a exposi¢ao aos riscos climaticos em

setores como agricultura, energia e seguros.

2.7
Método de simulacao Monte Carlo

Das técnicas para obtencao de varidveis aleatorias usualmente utilizada para
fins de simulacao computacional, o Monte Carlo vem sendo empregado frequen-
temente em trabalhos atuariais. como ¢é visto em: (SANDSTROM. .., 2011),
(BsLVIKEN; GUILLEN, 2017), (CORREA; QUEIROZ; RIBEIRO, 2014),
(MACEDO et al., 2015), entre outros. Segundo (FILHO, 2000) - no trato com-
putacional, essas varidveis nao sao, de fato, aleatorias, mas pseudoaleatorias,

pois sao gerados por algoritmos deterministicos...- .

O fato deterministico é explicado segundo o mesmo autor, em que a simulagao
de uma variavel aleatéria X com qualquer tipo de distribuicao de probabilidade
é feita a partir da transformacao de uma variavel uniforme U. Assim para fins

explicativos segue a Figura-2.6.

Algoritmos para um gerador uniforme
+« Meétodos de Congruéncia linear(moderna)
» [Deslocamento de registro
+ Fibonacci
+ Congruéncia Inversa
» Métodos combinados
+ Meiode quadrado [ antigo)

E uma varidvel aleatdria
seguindo uma
distribuigdo Uniforme compreendida
num intervalo entre 0e 1

w
Ndmero aleatdrio entre Fungdo densidade de
Zero e um(seguindo probabilidade FDP escolhida: Observagoes do
uma transformagdo de + MNormal fendmeno simulado
uma varidvel uniforme » Log-normal Ay Y
Uio; 1) + Gamma Y1.y2 o Ym)
(EEzo ) » Etc..

Figura 2.6: Ideia genérica do Método de Monte Carlo

A Figura-2.6 apresenta como é realizado o processo para geracao de variaveis
pseudo-aleatorias e possivel expressar a simulagdo de Monte Carlo em quatro

passos padroes:
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1. Modelar o problema definindo uma Fung¢ao de Densidade de Probabili-
dade(FDP) para representar o comportamento de cada uma das incerte-

zas;
2. Gerar valores pseudo-aleatorios aderentes a FDP de cada incerteza;

3. Calcular o resultado deterministico substituindo as incertezas pelos
valores gerados obtendo, assim, uma observagao do problema.(Repetir
0s passos 2 e 3 até se obter uma amostra com o tamanho desejado de
realizagoes.);

4. Agregar e manipular os resultados da amostra de forma a obter uma

estimativa da solucao do problema.

Vale ressaltar que este método como qualquer outro apenas proporciona
uma aproximacao da solucdo, portanto, é fundamental analisar o erro de
aproximagao. Segundo (FILHO, 2000) - A forma do erro padrdo o,/y/n é
uma propriedade central do método de Monte Carlo, de modo que, para
diminuir este erro pela metade, é necessario aumentar o nimero de simulagoes
por um fator de quatro... -. Desta forma, a convergéncia é da ordem de
raiz quadrada, devido ao fator y/n no denominador do erro padrao. Quanto
ao aprofundamento sobre Monte Carlo e demais métodos de simulacao e

fundamentagao estatistica se deu pelas seguintes literaturas: (FILHO, 2000),
(CORRAR, 1993).

2.8
Seguros climaticos

Nesta secao, realizamos uma andlise mais aprofundada da literatura sobre
seguros climaticos, com foco nos principais métodos de precificacao utilizados
e em sua adequagao para o mercado brasileiro. Além disso, avaliamos os
métodos que consideram as principais premissas economicas, como custo de
oportunidade, taxa livre de risco, fluxo de caixa, perspectiva do agente, meta
da inflagao e variaveis de risco, como a probabilidade de ocorréncia de ventos

extremos.

Durante a revisao da literatura sobre métodos de precificacao de seguros climé-
ticos, identificamos diversos métodos. No entanto, para fins de simplificagao,
realizamos uma analise comparativa que inclui os métodos de precificagao mais
comuns, juntamente com seus pontos positivos e negativos. E importante des-
tacar que a escolha desses métodos foi baseada em uma analise cuidadosa de
diversos estudos na area. Apresentamos essa analise comparativa por meio da
Tabela 2.5.
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Tabela 2.5: Comparacao entre Métodos de precificacao de seguros climéticos

Método de
Precificagao

Fatores Positivos

Fatores Negativos

Referéncias

Black-Scholes

Ventura Arbi-
trage  Pricing
Model (VAPM)

Precificacao
usando Teoria
de Filas

Método Base-
ado em Regres-
sao

Facil implementacéo,
amplamente utilizado,
leva em conta apenas
uma fonte de risco

Incorpora multiplas
fontes de risco, leva em
conta eventos extremos

Leva em conta eventos
extremos, pode incor-
porar preferéncias do
agente e outras varia-
veis relevantes

Leva em conta miul-
tiplas fontes de risco,
pode ser usado para
ativos nado negociados
no mercado

Pressupoe mercados eficientes,
nao leva em conta eventos ex-
tremos, nao é adequado para
ativos nao negociados no mer-
cado

Complexidade matemaética, di-
ficuldade de obtenc¢ao de dados
necessarios, dependéncia de su-
posicoes tedricas

Pode ser computacionalmente
intensivo, depende da modela-
gem correta da fila, ndo leva em
conta multiplas fontes de risco

Pressupde relagoes lineares en-
tre varidveis, sensivel a outli-
ers, dificuldade de obtencédo de
dados necessarios

(BLACK; SCHO-
LES, 1973)

(VENTURA,
1997)

(D’AMICO; PER-
SIO, 2011)

(HIRSHLEIFER,;
SHUMWAY, 2003)

Método Monte Leva em conta eventos Computacionalmente  inten- (GLASSERMAN,
Carlo extremos, flexibilidade sivo, depende da modelagem  2003)
na modelagem de mil- correta dos processos esto-
tiplas fontes de risco céasticos, pode ser sensivel a
suposicoes de distribuicdo de
probabilidade
Abordagens hi- Pode fornecer uma Pode ser complexo de entender  (ZHU; FU-

bridas andlise mais abran-
gente e precisa da
precificacdo de seguros
climaticos

e de implementar KUSHIMA, 2005)

Fonte: Elaboracao prépria com base nos trabalhos citados na tabela

O método Black-Scholes é amplamente utilizado e de facil implementacao,
mas pressupoe mercados eficientes, nao leva em conta eventos extremos e nao
é adequado para ativos nao negociados no mercado e nao leva em conta a
preferéncias do agente. O Ventura Arbitrage Pricing Model (VAPM) incorpora
multiplas fontes de risco e leva em conta eventos extremos, mas possui
complexidade matematica, dependéncia de suposi¢oes tedricas e dificuldade

de obtencao de dados necessarios.

A Precificacao usando Teoria de Filas leva em conta eventos extremos, pode
incorporar preferéncias do agente e outras variaveis relevantes, mas pode ser
computacionalmente intensivo, depende da modelagem correta da fila e nao
leva em conta miltiplas fontes de risco. O método baseado em regressao leva
em conta multiplas fontes de risco e pode ser usado para ativos nao negociados
no mercado, mas pressupoe relacoes lineares entre variaveis, é sensivel a outliers

e possui dificuldade de obtencao de dados necessarios.

O método Monte Carlo leva em conta eventos extremos e tem flexibilidade na
modelagem de miultiplas fontes de risco, mas é computacionalmente intensivo,

depende da modelagem correta dos processos estocéasticos e pode ser sensivel
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a suposicoes de distribuicao de probabilidade. Por fim, as abordagens hibridas
podem fornecer uma analise mais abrangente e precisa da precificagdo de

seguros climaticos, mas podem ser complexas de entender e implementar.

Considerando os trabalhos apresentados por meio da Tabela 2.5 serem mais
antigos porem consistentes, foi realizado um aprofundamento em trabalhos

mais recentes como apresentados por meio da Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Resumo dos artigos sobre precificagdo de seguros climéaticos mais

Recentes

Referéncia

Resumo

Pontos positivos

Pontos negativos

(HU; XIE;
ZHANG, 2021)

Revisao dos métodos
de precificagdo de segu-
ros climéticos.

Oferece uma visao geral dos
métodos de precificagao dispo-
niveis para seguros clim&ticos.
Analisa as vantagens e desvan-
tagens de cada método.

Nao apresenta novas
técnicas de precifica-
cao.

(ZHANG; LI,
2021)

(RAIS; LIM;
YIM, 2022)

(VILLALOBOS;
MARTINEZ;
SANZ, 2021)

Precificacdo de segu-
ros climaticos usando
anédlise de componentes
principais e simulacao
de Monte Carlo.

Precificacao de futuros
de chuva usando o mo-
delo oculto de Markov.

Revisdo sistematica de
métodos de precifica-
cao de seguros clima-
ticos usando aprendi-
zado de maquina.

Combina a andlise de compo-
nentes principais e a simulagdo
de Monte Carlo para obter pre-
¢os de seguros climéticos. Mos-
tra que a abordagem proposta
é eficaz na precificagdo de se-
guros climéticos.

Propoe o uso do modelo oculto
de Markov para a precificagdo
de futuros de chuva. Mostra
que o modelo proposto é mais
preciso do que outros modelos
existentes.

Oferece uma revisdo sistemé-
tica dos métodos de precifica-
cao de seguros climéticos ba-
seados em aprendizado de mé-
quina. Identifica as vantagens e
desvantagens de cada método e
discute possiveis melhorias.

Nao considera ou-
tros fatores climéti-
cos além da tempe-
ratura.

O modelo proposto
pode nao ser aplica-
vel a outras regides
geograficas.

Né&o apresenta novas
técnicas de precifica-
cao.

Fonte: elaboracao prépria com base nos trabalhos citados na tabela

Nao héd um método claramente superior a todos os outros, ja que cada um
tem seus pontos fortes e fracos. A escolha do melhor método dependerd
das caracteristicas dos dados disponiveis , das preferéncias do agente e da
complexidade que se deseja assumir. Em geral, é recomendavel utilizar mais

de um método para realizar uma analise mais completa e robusta.

2.9
Interpolacao espacial

Para suprir a limitagdo de dados em areas sem estacoes, torna-se necessario
o uso de técnicas de interpolagao espacial para estimar valores nessas regioes.
Dessa forma, é possivel ter uma analise mais abrangente e precisa das condig¢oes
climaticas em toda a area de estudo. Existem varios métodos diferentes de
interpolacao espacial, cada um com suas proprias vantagens e desvantagens.

Alguns dos métodos mais comuns sao apresentados por meio da Tabela 2.7.
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Tabela 2.7: Resumo dos Métodos de Interpolacao

Método Pontos Fortes Pontos Fracos

IDW Simplicidade de implementa- Possui limitagoes para superfi-
c¢do e interpretagdo, facilidade cies complexas e pode apresen-
de ajuste, menor custo compu- tar resultados excessivamente
tacional. suaves em regioes com poucos

pontos amostrais.

Krigagem Leva em conta a estrutura es- Pode apresentar dificuldades
pacial dos dados e sua cova- na escolha e ajuste do mo-
ridncia, é eficiente para dados delo de variograma, além de
com alta autocorrelagdo espa- ser computacionalmente cus-
cial. toso para grandes conjuntos de

dados.

RBF Flexibilidade para modelar di- Pode apresentar resultados ex-
ferentes formas de superficie, cessivamente suaves ou com
incluindo superficies com va- anomalias, além de demandar
ridveis continuas e categoéricas. grande poder computacional

para conjuntos de dados gran-
des.

Splines Permite modelar curvaturas e Demanda um ntmero minimo

Trend Surface Analysis

mudancas de dire¢do na super-
ficie interpolada, além de ser
robusto para outliers.

Permite modelar tendéncias
sistematicas na superficie in-
terpolada, é eficiente para
grandes conjuntos de dados e
pode ser combinado com ou-
tros métodos de interpolacao.

de pontos amostrais e pode so-
frer com overfitting em super-
ficies complexas.

Pode apresentar dificuldades
na escolha do modelo de ten-
déncia e é menos eficiente para
superficies com alta variabili-
dade espacial.

Fonte: Construido com base nos seguintes trabalhos(LI et al., 2018),(HE et al.,
2019),(HENGL et al., 2017),(YIN et al., 2020),(MA et al., 2021),(CARRERA;
LOPEZ-CARRASCO; EGOZCUE, 2020).

A tabela apresenta um resumo dos principais métodos de interpolagao, como
IDW, Krigagem, RBF, Splines e Trend Surface Analysis, e seus pontos fortes
e fracos. O IDW é simples e facil de implementar, com menor custo computa-
cional, mas pode ter limitagdes em superficies complexas e resultados excessi-

vamente suaves em regioes com poucos pontos amostrais.

A Krigagem ¢ eficiente em dados com alta autocorrelagdo espacial, mas pode
ser dificil escolher e ajustar o modelo de variograma e ser computacionalmente
custosa para grandes conjuntos de dados. O RBF ¢é flexivel para modelar
diferentes formas de superficie, mas pode ter resultados excessivamente suaves

ou com anomalias e requer grande poder computacional para grandes conjuntos

de dados.

As Splines permitem modelar curvaturas e mudancas de direcdo na superficie
interpolada e sao robustas para outliers, mas exigem um ntmero minimo de
pontos amostrais e podem sofrer com overfitting em superficies complexas.
Por fim, a Trend Surface Analysis permite modelar tendéncias sistematicas
e é eficiente para grandes conjuntos de dados, mas pode ser dificil escolher o
modelo de tendéncia e ser menos eficiente em superficies com alta variabilidade

espacial.
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Com base em (ZHOU; HUANG; LI, 2017), a utilizacdo de métodos de cross
validation na interpolagao espacial é importante para avaliar a qualidade
do modelo utilizado e a sua capacidade de generalizacao para outras areas.
De acordo com (BONFILIO; WALTER; ANDRADE, 2016), esses métodos
permitem determinar qual modelo de interpolacao é mais adequado para cada
conjunto de dados e verificar se o modelo utilizado é robusto o suficiente para

lidar com diferentes formas de distribuicao espacial dos dados.

Além disso, a importancia dos métodos de cross validation na interpolacao
espacial é destacada por (MATHERON, 1973), que defende que a validagao
cruzada é essencial para a estimacao de parametros em modelos de interpolacao
espacial. J4& (POULSON; EPPLER, 2018) enfatizam a relevincia do uso
de métodos de cross walidation na interpolacao espacial para garantir a

confiabilidade dos resultados obtidos.

Em relacao a aplicacdo em estudos de precificacdo de seguros climéaticos,
(CHEN et al., 2020) destacam a importancia da interpolagao espacial na esti-
macao de dados climaticos para a modelagem de pregos de seguros climaticos, o
que pode ser aprimorado pela utilizacao de métodos de cross validation. Segue

por meio da Tabela 2.8, alguns métodos de cross validation .

Tabela 2.8: Resumo dos Métodos de Cross Validation para Interpolagao

Método

Pontos Fortes

Pontos Fracos

Leave-One-Out CV

K-Fold CV

Monte Carlo CV

Stratified CV

Time Series CV

Spatial CV

Utiliza todos os pontos dispo-
niveis, é util para conjuntos de
dados pequenos.

Permite o uso de diferentes
subconjuntos de dados para
treinamento e teste, é eficiente
para conjuntos de dados gran-
des.

Realiza multiplas amostragens
aleatérias dos dados para trei-
namento e teste, reduzindo a
variabilidade dos resultados.
Garante uma distribuicao equi-
librada das classes ou valores
amostrais entre os subconjun-
tos de treinamento e teste.
Considera a ordem temporal
dos dados, permitindo avaliar
a capacidade de generalizacido
do modelo para previsoes futu-
ras.

Leva em conta a estrutura es-
pacial dos dados, permitindo
avaliar a capacidade de gene-
ralizagdo do modelo para locais
nao amostrados.

Pode ser computacionalmente
custoso e apresentar resultados
instaveis para conjuntos de da-
dos grandes.

Pode apresentar viés em casos
de desbalanceamento ou hete-
rogeneidade nos dados amos-
trais.

Pode ser computacionalmente
custoso para grandes conjuntos
de dados.

Requer que as classes ou
valores amostrais sejam pré-
definidos e conhecidos.

Requer que os dados amostrais
tenham uma estrutura tempo-
ral e que a série temporal seja
estacionaria.

Requer que os dados amostrais
tenham uma estrutura espacial
e que o modelo de interpolacao
seja capaz de capturar a depen-
déncia espacial.

Fonte: Construido com base nos seguintes trabalhos: (JAMES et al.,
2013),(KUHN, 2008),(LIU; ZHANG, 2019),(MILLARD, 2013).
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Ao analisar a Tabela 2.8 é possivel constatar que nao ha um tnico método de
cross validation que seja considerado o "melhor"para todos os casos, uma vez
que a escolha depende das caracteristicas especificas dos dados e do modelo de

interpolacgao utilizado. Cada método tem seus pontos fortes e fracos.

Por exemplo, o Leave-One-Out CV pode ser util para conjuntos de dados
pequenos, mas pode ser computacionalmente custoso e apresentar resultados
instaveis para conjuntos de dados grandes. Ja o K-Fold C'V é eficiente para
conjuntos de dados grandes, mas pode apresentar viés em casos de desbalan-

ceamento ou heterogeneidade nos dados amostrais.

Assim, a escolha do método de cross validation adequado para cada caso deve
levar em consideragao as caracteristicas dos dados, o modelo de interpolacao
utilizado e a disponibilidade de recursos computacionais. E importante avaliar
a qualidade do modelo utilizado e sua capacidade de generalizacao para outras

areas, utilizando as métricas adequadas para cada caso.

2.10
Teoria de valores extremos

A Teoria de Valores Extremos (TVE) em probabilidade é o campo que es-
tuda o comportamento estocastico de extremos associados a um conjunto de
varidveis aleatérias com fungao de distribuicao qualquer Fx(z). que trata dos
valores extremos (méximo e minimo) de uma série, estas séries provém de
varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d), aplica-
das em diversas areas do conhecimento desde aplicagoes em climatologia até
em precificagdo atuarial para catastrofes. (BAUTISTA; ZOCCHI; ANGELO
C.C.I1., 2004)

Esta teoria apresenta um importante resultado que se (X,),n € N é uma
sequéncia de variaveis aleatorias reais i.i.d. de maximos, possui uma distribui-

¢ao limite quando n — oo, que estuda o comportamento estatistico de:

Mn:max(Xl,XQ,Xg,...,Xn) (2—1)

Em que as variaveis aleatérias Xi, Xo, X3, ..., X,, sdo independentes e tém em
comum entre si, uma func¢ao de distribuigdo qualquer Fx(z). Na pratica, X,
geralmente representam medidas em intervalos de tempos regulares. Como por
exemplo uma série de dados diarios de velocidade maxima de vento de uma
dada regiao. Assim temos que, M, representa o valor maximo do processo ao

longo do tempo depois de n observacoes, a distribuicao dos valores de M,, pode
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ser obtida por:

n

X, <) = 1_1 P(X; < z) = [Fx(x)]"
= (2-2)

Fy, () = P(M, <z)=P(X; <ux,..

Emquex € ReneN

A distribuicao de M,, apresenta uma limitacao que quando n cresce acaba sendo
degenerada assim nao fornecendo muita informacao relevante. Esta limitacao

pode ser sanada pelo teorema, apresentado a seguir.

Teorema 2.1 (Fisher-Tippett, 1928) Seja X,, uma sequéncia de varid-
veis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d). Se existirem
sequéncias de constantes normalizadoras o, > 0 e pu,, tal que
Mo=tn _, po (2-3)
O-’I’L
quando n — oo, em que F% é uma funcdo que seque uma distribuicio nao

degenerada, entdo F% pertence a uma das sequintes familias:

F%(x) = exp {exp [— (z;,u)] } - 0,00 (T) (2-4)

‘() — 0 , se x<0 ]
Fx(@) {ea:p{—(m;“)—f}, se x>0 (2-5)

cop (e[ ()]} e w20

2-6
1 , se x>0 (2:6)

Fy () = {

Assim, por meio do Teorema 1 a distribuicao de Mﬁ‘i;“" converge para uma
das trés familias apresentadas nas Equacoes 2-4 2-5 e 2-6 denominadas
de distribuigoes de valores extremos. Sendo estas conhecidas como Gumbel,
Fréchet e Weibull. Cada uma apresenta em comum um parametro de posi¢ao
e de escala p e o, respectivamente. As familias de Fréchet e Weibull possuem

um parametro de forma &.

Os trés tipos de familias de distribui¢des no Teorema 1 podem ser unificados
em uma distribuicdo generalizada de valores extremos ao combinar as trés
familias em uma forma generalizada. A funcao de distribuicao acumulada de

probabilidade pode ser expressa de acordo com a Equagao (2-7) apresentada.

F%(x) = exp{— {1 +&— (x — Mﬂ_l/g} (2-7)

g

sendo a Equagao (2-7) definida em {x : 1 +5(%) > 0} , em que, 0s
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parametros satisfazem —oo < p < 00, 0 > 0e —o0 < € < o00. Esta é a
familia de distribui¢oes de valores extremos generalizada GEV que possui trés
parametros: um parametro de posicao, p; um de forma £, e um de escala o.
Assim, se configura em um modelo tri-paramétrico, em que o parametro &

determina a forma da distribuicao,sendo que:

— & > 0 tem-se a distribuicao Fréchet,
— & < 0 obtém-se a distribuicao de Weibull,

— & — 0 tem-se a distribuicio Gumbel.
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3

Metodologia

Neste capitulo, descrevem-se os métodos utilizados para atingir o objetivo final
deste estudo. Sao apresentados os procedimentos adotados para classificar os
locais de risco, precificar um seguro climatico e interpolar os resultados para os
demais municipios. Esta secao esta dividida nos seguintes subtopicos: Dados e
tratamentos, Estrutura geral da Metodologia, Analises descritivas, Distribuicao
Generalizada de Valores Extremos (GEV), Precificagdo de seguro climatico e

Interpolacao espacial.

3.1
Dados e Fontes

Os dados usados por esta dissertagao ¢ configurado em seis conjuntos sendo:

— Dados provenientes das estagoes meteorolégicas do Sul do
Brasil: obtidas por meio do Instituto Brasileiro de Meteorologia -
INMET, de 42 estacoes meteorologicas automaticas de coleta de dados.
Em cada estagao foram retiradas 95.688 (correspondendo a uma série
horéria de 10 anos anteriores a data 2020-11-30 23:00 ) observagoes salvo
uma que apresentou 69.840 observagdes (correspondendo a uma série
horéria de 8 anos) e todas apresentaram 17 varidveis. Dentre as varidveis
disponiveis, neste estudo foram utilizadas apenas duas sendo: DIRECAO
HORARIA DO VENTO(°(gr)) e RAJADA MAXIMA HORARIA DO
VENTO (m/s).(INMET, 2023)

— Dados do Sistema Integrado de Informacgoes sobre Desastres
(S2iD): Dados de danos provocados por Tempestade Local/Convectiva
- Vendaval, reportados pelos municipios no periodo de 2013 a 2019 para
os estados de Santa Catarina, Parana, Rio Grande do Sul e Sao Paulo,
somando 4946 observagoes no intervalo.(S2ID, 2023)

— Dados do mercado segurador de prémios e sinistros SUSEP:
Dados reportados por todas as seguradoras em todos os ramos no periodo
de 2008 a 2023, considerando 164 seguradoras. Os dados foram agrupados
por todas as linhas de seguro e corrigidos pela inflagdo por estado. Vale
ressaltar que esses dados foram utilizados apenas para compreensao geral

do mercado segurador atuante nos estados, mas nao trazem informacoes

41
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acerca das localidades a nivel de municipio, sendo estes restritos a cada
seguradora.(SUSEP, 2023)

— Dados de Informagoes sobre os municipios IBGE: Dados sobre a
latitude e longitude por municipio, area estimada, populacao 2019 ;nome,
PIB 2020 e 2019 .Foram ao todo 1836 municipios, sendo Santa Catarina:
295 , Parané:399 , Rio Grande do Sul:497 e Sao Paulo:645. (IBGE, 2023)

— Inflagao IPCA -IBGE: Série historica mensal de inflacao para corre-
¢ao dos valores no tempo de danos.(BC, 2023)

— Meta de inflacdo Banco central: Inflacdo para correcao dos valores
no tempo simulados 2023:3,25%.(BC, 2023)

3.2
Tratamento dos Dados

Quanto ao tratamento dos dados, foi realizado o tratamento de dados faltantes
dos Dados provenientes das estagdes meteoroldgicas do Sul do Brasil tal
tratamento se deu pelo calculo da média do valor entre os dados da mesma
hora, dia e més de todos os anos, a fim de substituir os dados faltantes. Para
visualizacao da quantidade de dados faltantes em cada estacdo meteorologica
é apresentado por meio do Anexo 1. ja em relagdo a escolha das estacoes
meteoroldgicas foi levado em conta as estagoes que apresentaram dados de no
minimo 10 anos e a distribuicao de forma mais distribuida sobre o sul do Brasil

conforme pode ser visto por meio da Figura 3.1.

Figura 3.1: Posicionamento de todos municipios no mapa a esquerda e a direita
0 mapa com o posicionamento das estagdes meteorologicas.

Municipios SullDo Brasil EstagGes Meteoroldgicas

Sul Do Brasil

Fonte: Elaboragao Propria com base nos dados do Instituto Brasileiro de Meteorologia -
INMET.
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Observa-se na Figura 3.1 que as estagdes estao distribuidas de forma bem
equilibrada no Sul do Brasil. Essa preocupacao foi motivada pelo objetivo de
realizar a interpolacao dos dados de probabilidade de ventos extremos para
os demais municipios da regiao, a fim de auxiliar na caracterizacdo de areas
de risco. As informagoes de localizagao e nome de cada estagdo, bem como a

codificacao usada, podem ser consultadas por meio dos Anexos 1.

Ja o mapa contendo a posicao de todos os municipios, como apresentado na
Figura 3.1, foi utilizado como ponto de referéncia tanto para interpolacao
como para demais analises descritivas, como populagao estimada, PIB e perdas
economicas reportadas por municipio. Para acesso a todos os dados trabalhados
nesta dissertagao, consultar em (DADOS, 2023). No que tange aos outros
dados trabalhados, foram aplicadas apenas corregoes pela inflagio (IPCA) se

tratando de dados economicos no tempo.

3.3
Estrutura geral da Metodologia

Para ilustrar a interligacao dos processos conduzidos na metodologia, desde a
utilizacao dos dados até os resultados finais dos objetivos especificos e gerais,
é apresentado por meio da Figura 3.2 um fluxograma organizado em etapas
sequenciais e interconectadas. As caixas retangulares representam as acoes
realizadas e as setas indicam as conexdes entre elas. As caixas em formato de
losango representam os resultados de cada processo. A legenda que acompanha
a figura fornece informagoes sobre o significado de cada simbolo e sobre o tipo

de dados ou resultados produzidos em cada etapa do processo.
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Figura 3.2: Estrutura geral da Metodologia

Dados do PIB 2020,
populagdo estimada por
municipio e coordenadas

geograficas (IBGE)

Dados de perdas
econdmicas reportadas
por municipio por
tempestade de vento
de 2013 até 2019 (S2ID).

Dados Tratados de 42
EstacGes
Meteoroldgicas (INMET)
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Ao analisar o fluxograma, é possivel entender a estruturacao e a légica do
processo de forma visual e sintética, facilitando a compreensao das etapas e da
relacao entre elas. Com base na Figura 3.2, é possivel identificar os seguintes

objetivos especificos da metodologia:

— Obtencao e tratamento dos dados meteorolégicos confidveis e disponi-
veis, considerando as informagcoes que descrevessem o fendmeno ventos

extremos;

— Aplicacao de analises descritivas que trazem uma forma diferente de en-
tender o fendmeno tempestade de ventos, auxiliando assim, na obtencao

de novas perspectivas de andlises tanto qualitativas como quantitativas;

— Aplicacao dos ajustes das distribui¢cdes de valores extremos nos dados

meteorolégicos e aplicagao dos testes de aderéncia.

— Estimagao da probabilidade de ventos acima de 20m/s com base nas

distribui¢oes ajustadas em cada estagao meteoroldgica .

— Interpolagao espacial considerando seis modelos diferentes de interpola-
cao .

— Classificacao dos locais e areas de risco, por meio da probabilidade
estimada das distribuigoes ajustadas em cada estagao e interpolacao para
demais municipios no Sul do Brasil e aplicacao de cross validation para

compreensao dos ajustes dos modelos.

— Precificacao de seguro climéatico resultando no prémio estimado por cada

localidade.

— Tratamento de dados de danos reportados pelos municipios relacionados
por setor da economia em cada localidade e corre¢ao de valores pela
inflacao.

— Dados do PIB de 2020 usado para mapeamento por municipio ,informa-
¢oOes estas relevantes para compreender a estrutura de risco em questao
como por exemplo se um dado municipio tem uma producao mais acen-
tuada em comercio ou agricultura que por sua vez pode afetar o seguro

e a forma como este vai ser ponderado por localidade.

— Dados do mercado segurador estes dados foram agregados por estado
em relagao a quantidade de prémios e sinistros emitidos por todas
as seguradoras de todos os ramos atuantes no sul do Brasil. Dados
importantes para compreensao do tamanho do mercado em cada uma

das localidades a nivel de estado.

— Mapa de altimetria Brasileiro, considerando que o relevo tem papel

importante nos danos provocados por ventos extremos por meio de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112507/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2112507/CA

um mapa de altimetria ou relevo Brasileiro é apresentado apenas para
auxiliar na compreensao dos locais classificados como de risco e se o

relevo proporciona alguma influéncia nestas areas em relacao as demais.

3.4
Introducao as Analises descritivas usadas

Neste topico, sao discutidos apenas os métodos nao triviais usados, como
boxplots temporal, Transformada de Wavelets e rosa dos ventos. Esses métodos
foram utilizados para realizar interpretacoes e obter padroes importantes para
auxiliar na classificacao das localidades quanto aos riscos e suas caracteristicas.
Porém, ¢ importante destacar que os métodos de calculo, bem como as analises
das estatisticas descritivas basicas, como a Matriz de correlacao, média, moda,
mediana, desvio padrao, coeficientes de assimetria e curtose, também foram

realizados e estao apresentados nos Anexos 10 e 11.

34.1
Boxplot

O método de Boxplot foi empregado neste estudo com o objetivo de entender
se os dados apresentam um comportamento proximo nos meses mesmo com
o passar dos anos, e caracterizar os meses que apresentam maior chance de
ocorréncia de ventos catastroficos acima de 20 m/s segundo a escala Beaufort.
Para melhor entendimento de como foram feitas as interpretagoes e retiradas
de informagoes do Boxplot, segue por meio da Figura 3.3 o exemplo da estacao
A1E3.

A andlise da Figura 3.3 indica a presenca de um padrao sazonal nos velocidade
de rajada méaxima horaria do vento ao longo dos meses, em que a mediana
apresenta valores mais baixos entre maio e junho, e valores mais altos entre
setembro e dezembro. Utilizando o Boxplot, é possivel obter informagoes sobre
a existéncia de comportamentos sazonais ao longo dos meses e identificar os
periodos mais e menos provaveis de ocorrer velocidades de ventos consideradas
destrutivas em uma determinada localidade. Como ha um grande niimero de
graficos, as andlises foram resumidas em uma tabela para facilitar o acesso, as
informacoes podem ser conferidas por meio dos Anexos 6, 7, 8 e 9 3.

3Para acesso aos graficos de Boxplot de todas as estagdes acessar o link: <https://drive.
google.com /drive/folders/1S2gUbSpSjNw5P4T-ywssb49¢TY Ju9UIR ?usp=sharing >


https://drive.google.com/drive/folders/1S2gUbSpSjNw5P4T-ywssb49cTYJu9U9R?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1S2gUbSpSjNw5P4T-ywssb49cTYJu9U9R?usp=sharing
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Figura 3.3: Boxplot mensal dos dados de rajada méxima horaria do vento(m/s)
da estagdo meteorologica A1E3 no periodo de 2010 & 2020.
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Fonte: Elaboracao Prépria com base nos dados do Instituto Brasileiro de Meteorologia -
INMET.

3.4.2
Transformada de Wavelets

Diante da evidéncia de um comportamento sazonal nas séries de dados de
velocidade de rajada maxima horaria do vento, é crucial compreender esses
padroes sazonais e se eles estao relacionados a ocorréncia ou nao de eventos
extremos de tempestade de ventos. Entre os métodos de decomposicao de
sinais de séries temporais, destaca-se a transformada de wavelets, que é uma
ferramenta recente no processamento de sinais e tem recebido muita atencao

desde seu desenvolvimento tedrico em 1984 por Grossman e Morlet.

A transformada de wavelets é apropriada para analisar eventos irregularmente
distribuidos e séries temporais com poténcias nao estacionarias em diferentes
frequéncias. Por isso, ela esta se tornando uma ferramenta comum para analisar
variagoes locais de poténcia dentro de uma série temporal (SANTOS; FREIRE;
TORRENCE, 2013).

Neste trabalho, o objetivo principal da aplicacao da transformada de wavelets
¢ decompor as séries temporais unidimensionais de velocidade maxima do
vento em uma imagem bidimensional difusa simultaneamente no dominio

tempo-frequéncia. Por meio dessa imagem bidimensional, é possivel obter
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informacgoes sobre a amplitude de qualquer sinal periddico dentro da série,
como essa amplitude varia com o tempo e a significAncia global na deteccao
dos padrdes. Para calcular a transformada de wavelets W, (s), é utilizada

a convolugao da funcao wavelets com a série temporal original, conforme

mostrado na Equagao 3-1 (SANTOS; FREIRE; TORRENCE, 2013).

(3-1)

W(s) = ;VE_:: 2! Un(t) * [(”/;”W]

Na equacao apresentada, o parametro s é utilizado para controlar a dilatacao
ou compressao da funcao wavelet no dominio da frequéncia, enquanto o
parametro n controla o deslocamento da fungao wavelet no tempo. O tamanho
da série temporal é denotado por N, e os valores da série sao representados por
z!.. O intervalo de tempo constante entre cada valor da série é representado

por 0t e Un(t) é a fungdo wavelet no tempo.

A notagao W, (s) representa a transformada de wavelets da série temporal x/,
em relacdo a funcao wavelet utilizada, com os parametros s e n determinando
a escala e o tempo. O asterisco (*) denota o conjugado complexo, que é ne-
cessario para a realizacao da transformada de wavelets complexa. Para uma
compreensio mais detalhada dos calculos envolvidos na transformada de wave-
lets, recomenda-se a leitura dos trabalhos: (SANTOS; FREIRE; TORRENCE,
2013), (DOMINGUES et al., 2016) e (SOARES, 2008).

Os parametros utilizados para a analise wavelet neste estudo foram configura-
dos considerando que os dados sao distribuidos de forma horaria, sendo 6t = 1
hora e sy = 2 horas, pois s = 20t. O cédlculo para a geracdo dos gréficos
foi realizado por meio do pacote WaveletComp desenvolvido por(ROESCH;
SCHMIDBAUER, 2018).

Os resultados foram obtidos por meio da andlise dos graficos de Espectro de
Poténcia Global (analise da significAncia da deteccao das frequéncias a nivel de
5% e 10%) e Espectro de Poténcia Wavelet (grafico bidimensional). Para fins
explicativos, a Figura 3.4 apresenta o grafico do Espectro de Poténcia Global
e o grafico do Espectro de Poténcia Wavelet da série de velocidade maxima
dos ventos (m/s) da estagdo A1E3.
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Figura 3.4: Gréfico de espectro de poténcia global a esquerda e o grafico de
espectro de poténcia wavelet a direita, da série velocidade méaxima dos ventos
(m/s) da estagdo A1E3.
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Fonte: Elaboracao Propria.

Ao observar a Figura 3.4, é possivel verificar que o grafico de Espectro de
poténcia global confirma a presenca das frequéncias anual e semanal na série
analisada, apresentando um pico significante acima do nivel de confianca de
95% para essas frequéncias. Essa confirmacao é obtida através da integracao
da poténcia sobre o tempo e da média temporal das poténcias existentes entre

o inicio e fim da série analisada.

Além disso, o espectro de poténcia global fornece uma estimativa nao ten-
denciosa e consistente do espectro de poténcia verdadeiro da série temporal,
tornando-se um meio simples e robusto para caracterizar a variabilidade das
séries. Ja a interpretacao da poténcia média da wavelets, quando alta, indica

horas com ventos extremos, enquanto valores baixos indicam ventos leves.

O grafico de espectro de poténcia wavelets apresenta a poténcia (valor absoluto
ao quadrado) da transformada wavelets para os totais das velocidades méximas
de ventos horarias na estacao A1E3. Esse grafico fornece informagoes sobre a
poténcia relativa em uma certa escala e em um certo tempo, mostrando as
oscilagoes reais das wavelets individuais, ao invés de apenas a sua magnitude.
Na imagem do espectro de poténcia wavelets, é possivel observar que essa série

temporal apresenta um sinal anual forte ao analisar o periodo entre 256 dias e
512 dias.

Devido ao niimero elevado de graficos, as andalises foram resumidas em uma
tabela para apresentacao dos resultados. A tabela pode ser conferida por meio

dos Anexos 6,7,8 ¢ 9. A informagao relevante retirada esta na variabilidade da
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série e nos periodos que apresentaram alta poténcia média da wavelet. 4.

3.4.3
Rosa dos ventos

Neste trabalho, o grafico da rosa dos ventos é utilizado para trés propdsitos
descritivos. O primeiro é classificar a direcdo predominante do vento, junta-
mente com sua intensidade, de acordo com a escala de Beaufort. O segundo
é detectar se hd mudangas significativas no comportamento do vento com a
mudanca trimestral, simulando as estagoes do ano. E o terceiro é determi-
nar se ¢ possivel caracterizar a época e direcao do vento que causou ventos

catastroéficos.

Para explicar como foram realizadas as andalises e como foram retiradas as
principais informagdes da rosa dos ventos, apresentamos o grafico de rosa dos

ventos trimestral da estacao A1E3 na Figura 3.5.

Figura 3.5: Rosas dos ventos trimestrais no periodo de 2010 até 2020 da
velocidade méxima do vento na estacao A1E3 ,com intensidade de danos
classificadas segundo a escala de Beaufort.
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Fonte: Elaboragao Propria com base nos dados do Instituto Brasileiro de Meteorologia -
INMET.

Na Figura 3.5, observa-se uma mudangca significativa no comportamento da
direcao e intensidade dos ventos do segundo para o quarto trimestres, com
4Para acesso aos graficos de espectro de poténcia global e espectro de poténcia wa-

velet acessar o link:<https://drive.google.com/drive/folders/1uCAg6bQARyiVGHIEDp__
Qp_ MB8iyzwlEt1?usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/1uCAg6bQARyiVGHlEDp_Qp_M8iyzw1Et1?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1uCAg6bQARyiVGHlEDp_Qp_M8iyzw1Et1?usp=sharing
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um aumento significativo de ventos superiores a 8 m/s. O primeiro trimestre
apresentou um cenario proximo ao quarto trimestre. Quanto a caracterizacao
das épocas em que ocorreram mais ventos extremos, elas estao relacionadas ao

primeiro e terceiro trimestres, com maior concentragao no terceiro quadrante.

Os quadrantes sao definidos como a divisao da circunferéncia em 4 partes de
90°. O primeiro quadrante varia de leste para sul, o segundo varia de norte
para oeste, o terceiro varia de oeste para sul e o quarto quadrante varia de sul
para leste. Devido ao grande niimero de graficos, as analises foram resumidas

em uma tabela para apresentacao dos resultados.

Entre as informagoes relevantes extraidas, estdo as épocas e quadrantes com
maior concentracao de ventos extremos e o quadrante com maior concentragao
de dados de direcao dos ventos. o resumo das analises para cada estagao podem

ser conferidas por meio por meio dos Anexos 6, 7, 8 e 9 5.

3.4.4

Mapa de Densidade , Grafico de Pontos em 3D e mapa altimétrico com
gradiente de cor

O Mapa de Densidade e o Grafico de Pontos em 3D sao técnicas de visualizagao
de dados que permitem explorar a distribuicado espacial de dados em trés
dimensoes. O Mapa de Densidade mostra a densidade de pontos em uma
superficie, com a variacao de cores correspondendo aos valores assumidos pela

variavel de estudo em relagdo aos valores minimos e maximos.

O Gréfico de Pontos em 3D representa os pontos como objetos tridimensionais,
permitindo a visualizagao da posi¢ao de cada ponto no espaco. As coordenadas
X e 'Y correspondem aos valores de latitude e longitude, enquanto a coordenada
Z representa a variavel de estudo. Ambas as técnicas sao uteis para identificar
padrdes e clusters em conjuntos de dados tridimensionais e tém aplicagoes em

diversas areas, como geologia, biologia, engenharia e finangas.

Um exemplo de aplicacao do Mapa de Densidade é a andlise de dados de
ocorréncia de terremotos em uma determinada regido geografica. Ao plotar
os epicentros dos terremotos como pontos em um mapa e aplicar uma escala
de cores para representar a densidade de ocorréncias em diferentes areas, ¢é
possivel identificar regides com maior concentracao de terremotos e visualizar

padroes espaciais na distribuicao dos eventos.

SPara acesso aos graficos rosa dos ventos link: <https://drive.google.com/drive/folders/
156kIb6vUTAISy2vkDLsSXIM5P3dQZDOv?usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/156kIb6vUIAlSy2vkDLsSXlM5P3dQZDOv?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/156kIb6vUIAlSy2vkDLsSXlM5P3dQZDOv?usp=sharing
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J& o Grafico de Pontos em 3D pode ser aplicado ao estudo da qualidade
do ar em uma cidade, levando em consideracao a latitude, a longitude e a
concentracao de poluentes em diferentes pontos. Ao representar cada ponto
como um objeto tridimensional, onde as coordenadas X e Y representam a
localizagao geografica e a coordenada Z representa a concentragao de poluentes,
é possivel identificar areas com alta concentracao de poluentes e visualizar

como essa distribuicao varia no espaco.

Esses exemplos ilustram como o Mapa de Densidade e o Grafico de Pontos em
3D podem ser utilizados como ferramentas eficazes na andlise e visualizagao
de dados tridimensionais. Ambos graficos podem ser visualizados por meio da

Figura 3.6.

Figura 3.6: A esquerda Mapa de Densidade de probabilidade de ventos extre-
mos por localidade e a direita Gréafico de Pontos em 3D de probabilidades de
ventos extremos por localidade.
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Fonte: Elaboracao Proépria

Tanto o mapa de densidade quanto o grafico em 3D foram utilizados para
facilitar a analise das interpolacoes e avaliagao das areas de risco, assim como
para o visualizacao dos prémios do seguro climatico por localidade. Outra
variavel importante a ser levada em conta é o relevo, pois este auxilia na
compreensao dos efeitos do comportamento de ventos extremos na superficie
terrestre. Assim para auxiliar nas analises foi utilizado um mapa altimétrico

com gradiente de cor.

Um mapa altimétrico é uma representagao grafica da superficie terrestre que
mostra as variacoes de altitude do terreno. Para indicar essas variagoes, o mapa
altimétrico utiliza linhas de contorno, que conectam pontos de mesma altitude.

As areas mais elevadas sao representadas por linhas de contorno mais proximas
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umas das outras, enquanto as areas mais planas sao representadas por linhas

mais espacadas.

Para indicar ainda mais claramente as variacoes de altitude, é comum utilizar
gradiente de cor em um mapa altimétrico com gradiente de cor . O gradiente de
cor é uma variagao gradual de cor que é usada para indicar diferentes altitudes
no mapa. Por exemplo, dreas mais baixas podem ser representadas por tons
de azul ou verde, enquanto areas mais elevadas podem ser representadas por
tons de amarelo ou vermelho. Um exemplo de mapa altimétrico com gradiente

de cor usado pode ser visto na Figura 3.7.

Figura 3.7: Mapa altimétrico com gradiente de cor do Sul do Brasil
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Fonte: Acessar <https://pt-br.topographic-map.com/map-g825k/Brasil/?center=-25.
87899%2C-60.64453&zoom=>5>

3.5
Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (GEV)

J& em relacao a funcao densidade de probabilidade da Distribuicao GEV ¢

- [roe- (259 )

(3-2)

expressa pela Equacao 8.
. 1 T — ~(
frlw =g (1)
o o

sendo definida em —oo < < 00,0 >0e —00 < ¢ < .

1+e
5

Os parametros u, o e £ apresentados na Equagao 8 sao desconhecidos. No
entanto, neste trabalho a estimacao destes parametros partiu dos dados de
velocidade maxima do vento em cada estacao meteorolégica do Sul do Brasil. J&
para obtencgao destes pardmetros foi usada a biblioteca (STEPHENSON;, 2002),
em que, por meio desta foi aplicado o método de maxima verossimilhanga para

obter as estimativas dos parametros.


https://pt-br.topographic-map.com/map-g825k/Brasil/?center=-25.87899%2C-60.64453&zoom=5
https://pt-br.topographic-map.com/map-g825k/Brasil/?center=-25.87899%2C-60.64453&zoom=5
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O método da Maxima Verossimilhanga consiste de uma metodologia desenvol-
vida por Fisher em 1922, no qual se busca a maximizacao da probabilidade de
um parametro representar uma populacao, maximizando a densidade conjunta
dos elementos amostrais. (NAGHETTINI; PINTO, 2007)

Para maior aprofundamento em como é estimado os parametros por meio do
método da verossimilhanga e sugerido a leitura de trabalhos como (BAU-
TISTA; ZOCCHI; ANGELO C.C.I., 2004) e (SMITH, 1985) que é base da

construcao da biblioteca "evd".

Apos realizado os ajustes das distribuigdes por meio do método de maxima
verossimilhanca 6, foi aplicado os testes de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov
(KS), Filliben (Fi) e de Anderson-Darling (AD) para verificar a aderéncia de
cada distribuicao ajustada. O nivel de significancia utilizado em todos os testes

foi de 5% , sendo testada a seguinte hipotese:

Hy : Fo(x) = Fx(z),Vz
H1 . Fo(x) 7é FX($)

em que Fy(z) representa a funcdo de distribuigdo acumulada empirica dos
dados. e Fx(z) representa a fungao de distribui¢ao acumulada assumida para
os dados. Resultados encontrados de todos os testes aplicados podem ser

conferidos por meio dos Anexos 3, 4 e 5 para cada estagdo meteorologica.

3.5.0.1
Teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O teste de Kolmogorov-Smirnov é uma ferramenta estatistica criada por Andrei
Kolmogorov e Nikolai Smirnov para testar a hipotese de que as frequéncias
observadas podem ser representadas pela distribuicao de probabilidade. Para
isso, é calculada a estatistica do teste, que consiste na diferenca maxima entre

as fungoes de probabilidades acumuladas, empirica e tedrica.

O valor critico do teste, representado por |AF|tab(n, «), é obtido levando em
conta o nivel de significancia testado e o tamanho da amostra. Caso o valor da
estatistica do teste, representado por |AF|mazx, supere o valor do teste critico,
a hipdtese nula é rejeitada (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

6Para acesso aos Graficos Quantilico, Retorno de nivel, probabilidades e grafico do ajuste

da densidade nos dados originais podem ser vistos ao acessar o link: <https://drive.google.
com/drive/folders/1gyl1Z4X8 AtFVhPTMLILIco85ASGx4vpexf?usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/1gy1Z4X8AtFVhPTMLLIco85ASGx4vpcxf?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1gy1Z4X8AtFVhPTMLLIco85ASGx4vpcxf?usp=sharing
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112507/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2112507/CA

10F | maz < |0F|tap(n, ) (3-3)

O valor adotado de |§F|tab(n,a) foi de [§F|tab(10000,0.05) = 0,0368781.
Como o tamanho da amostra é maior que 50, o valor tabelado foi obtido
pela formula [0 F|qp(n, « = 0.05) = %. O pacote (GROSS; LIGGES, 2015)

foi utilizado para realizar o teste.

3.5.0.2
Teste de aderéncia de Anderson-Darling (AD)

O teste de Anderson-Darling, criado em 1954 por Theodore e Donald, é
uma ferramenta estatistica que procura ponderar de maneira mais efetiva as
caudas das distribuigoes. Isso ocorre porque observagoes maiores ou menores
da amostra podem alterar a qualidade do ajuste. O teste baseia-se na diferenga
entre as fungdes de probabilidades acumuladas empirica e tedrica (FRANCO et
al., 2014). A estatistica de teste Anderson-Darling é dada por meio da Equagao
3-4.

n

1
AD? = —N — = > < fH(2i = 1).n[F(X)] + [2(n — i) + 1].In[1 — F(X)]
i=1
(3-4)
onde AD? é a estatistica do teste; i é a ordem de cada elemento da série;
F(X) é a probabilidade de nao excedéncia calculada pela distribuigdo de
probabilidade com os dados em ordem crescente; 1 — F'(X) é a probabilidade

de excedéncia calculada pela distribuicao de probabilidade com os dados em

ordem decrescente; e n é o tamanho da amostra.

Caso o valor calculado da estatistica de teste AD? seja menor do que o valor
tabelado, conclui-se que a distribuicao de probabilidades se ajusta ao conjunto
de dados observados. Como os valores criticos para a distribuicio GEV nao
estao disponiveis, foram utilizados os valores da distribuicdo Gumbel para
testar a aderéncia desta distribuigao as séries de dados (ABREU et al., 2018).

O valor tabelado para comparacao em todos os ajustes foi obtido considerando
um tamanho amostral de n = 10000 e ADruperaq0 = 0,787. Para valores
elevados de AD?, as funcoes diferem significativamente, e a adequabilidade
do modelo é rejeitada. Para valores menores que os tabelados (dependendo
da distribui¢do e do nivel de significAncia), os modelos foram considerados

adequados. O pacote utilizado para a realizacdo do teste foi (SAEB, 2018).
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3.5.0.3
Teste de aderéncia de Filliben (Fi)

O teste de Filliben (FILLIBEN, 1975) estima o coeficiente de correlacao (r)
entre as observacoes Fy'(l — ¢;) e ¢;, onde ¢ representa a probabilidade
empirica correspondente a ordem de classificagao i. Quando rg; > rr4, admite-
se que a amostra pode ser representada pela respectiva distribuicao testada.
Os valores criticos do teste de Filliben sao especificos para cada distribuicao,

enquanto a estatistica do teste de Filliben ¢ apresentada pela Equacao 3-5.

P (X = X).(M; — M)

VI (X = X)2 5, (M; — M)?

rpi = Corr(X, M) = (3-5)

em que rp; é a estatistica do teste; X; é o i-ésimo valor observado: X é a
média dos valores observados; M; é o i-ésimo valor estimado; M é a média
dos valores estimados. Quanto ao valor de rp4, segundo a tabela apresentada
no trabalho (FILLIBEN, 1975), considerando n=10000 e nivel de significancia
0,05 é rrq, = 0,525. Para realizagao do teste foi usado o pacote (POHLERT,
2020).

3.5.1
Analise de tendéncia

A andlise de tendéncia neste trabalho tem como foco auxiliar na avaliacao
do comportamento das séries dos dados de velocidade méaxima do vento ao
decorrer dos anos. Considerando Y a série de dados de velocidade méxima
dos ventos em uma dada estagao meteoroldgica j e assumindo que esta variavel
¢ gerada por um processo estocastico simples, como pode ser descrito por meio

da Equacao 3-6..

Y/ =TD; +u (3-6)

Em que, T'D; = a + bt é chamado usualmente de tendéncia deterministica,
sendo a e b constantes reais, t é a variavel tempo e u; é um processo esto-
castico estacionario com média nula. Desta forma, dado o enfoque apenas na
variavel tendéncia da série,a expressao T'D; = a + bt representa uma linha
reta que, quando temos b # 0, possui uma inclinagdo que pode ser positiva
ou negativa. Neste caso, a inclinacao indica que uma parte de Ytj cresce

ou decresce persistentemente no tempo, dai representando uma tendéncia.
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Sera uma tendéncia de crescimento ou positiva se b > 0, e de decrescimento

negativa se b < 0.(MATTOS, 2018)

3.6
Precificacao de seguro climatico

Os seguros climéticos funcionam de maneira semelhante aos seguros convenci-
onais. O segurado paga um prémio para uma seguradora em troca da garantia
de uma indenizacgao caso ocorra um evento climatico adverso, como uma seca,
uma enchente ou uma tempestade. O valor do prémio ¢é calculado com base
em uma analise estatistica dos histéricos de eventos climaticos da regiao em
questao, levando em consideragao a probabilidade de ocorréncia de um evento

e o valor esperado das perdas que poderao ser cobertas pelo seguro.

A precificacao de um seguro climatico envolve a projecao da probabilidade de
ocorréncia de eventos climéticos extremos e a definicao de um preco justo para
o seguro, considerando os riscos envolvidos. Neste contexto, dentre os métodos
de precificagdo discutidos anteriormente na revisao da literatura o presente

estudo adotou uma precificagcao por meio de simulagoes de Monte Carlo.

Pois dentre os demais métodos este se mostra mais flexivel para trabalhar com
a insercao de mais variaveis de risco e também parametros. Para realizacao da

precificacdo de um seguro climatico foi estabelecido os seguintes passos:

— Definir os pardmetros do modelo, incluindo a duragao do contrato (cove-
rage_period), o valor segurado (insured_amount), o limite de velocidade
do vento (wind_ speed_ limit), a taxa de prémio (premium_ rate), a taxa
de juros livre de risco (risk__free_rate), a taxa de infla¢ao (inflation_ rate)

e as taxas de custo de transacao (transaction_ cost).

— Definir a data de cédlculo (calculation_date) e o calendario (calendar)

para calcular as datas de vencimento e as curvas de desconto e inflacao.

— Simular amostras aleatérias de velocidade do vento a partir de uma
distribuicdo de probabilidade escolhida (Gumbel, Weibull ou Fréchet).
Para cada simulacgao, calcular a probabilidade de ventos acima do limite
de velocidade do vento. Armazenar os resultados de probabilidade em
um vetor (prob_vec) e as amostras aleatérias de velocidade do vento em

outro vetor (wind__samples).

— Calcular o valor segurado em caso de ocorréncia de ventos acima do

limite de velocidade do vento. Para isso, multiplicar o valor segurado
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pelo vetor de probabilidade (prob_vec) e armazenar os resultados em

um vetor (insured_ loss).

— Calcular o prémio do seguro como o valor segurado multiplicado pela

taxa de prémio e armazenar o resultado em uma varidvel (premium).

— Calcular o fluxo de caixa para cada simulagao. Para isso, subtrair o valor
segurado em caso de ocorréncia de ventos acima do limite de velocidade
do vento e o custo de transac¢ao do prémio, ou seja, (insured_loss - tran-
saction__cost) - (premium - transaction_ cost). Armazenar os resultados

em um vetor (cash flow).

— Descontar o fluxo de caixa para o tempo presente usando curvas de
desconto e inflagao. Para isso, calcular os fatores de desconto e inflagao
para cada periodo de cobertura e multiplica-los pelo fluxo de caixa

correspondente. Armazenar os resultados em um vetor (pv).

— O resultado final é o valor presente do fluxo de caixa que corresponde ao

valor do prémio do seguro.
1. Definir os parametros do modelo:

— Duracao do contrato: coverage_ period

— Valor segurado: insured__amount

— Limite de velocidade do vento: wind speed limit

— Taxa de prémio: premium_ rate

— Taxa de juros livre de risco: risk_ free rate

— Taxa de inflacao: in flation,ate

— Taxas de custo de transacao: transaction__cost

— Data de célculo: calculation date

— Calendario: calendar

— Taxa de avango de frequéncia de sinistros(considerando a influéncia
do aquecimento global no aumento da frequéncia dos sinistros):
Tafs

— Distribuicao de probabilidade: D

2. Simular amostras aleatérias de velocidade do vento a partir de uma

distribuicao de probabilidade acumulada escolhida:

P(v, > 20) = 1 — Fp(20; u, 0, €) (3-7)

onde:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112507/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2112507/CA

— Fp: fungao de distribuicao acumulada da distribuicao de probabili-
dade D;

— w: estimativa do parametro de localizacao da distribuicao D;
— 0: estimativa do parametro de escala da distribuicao D.

— &: estimativa do parametro de forma da distribuigdo D.

Assim resultando ao fim um vetor wind__samples

wind__samples = {wy, wa, ..., w, } ~ P(wind__speed) (3-8)

onde n é o numero de simulagoes realizadas e P(wind_ speed) é a

distribuicao de probabilidade escolhida.

. Calcular a probabilidade de ventos acima do limite de velocidade do

vento para cada simulacao:

prob_vec = {P(wy > wind__speed__limit), ..., P(w, > wind__speed_limit)}-Tafs

(3-9)

. Calcular o valor segurado em caso de ocorréncia de ventos acima do

limite de velocidade do vento:

insured_loss = {insured_amount - prob_vec} (3-10)

. Calcular o prémio do seguro:

premium = insured__amount - premium,__rate (3-11)

. Calcular o fluxo de caixa para cada simulacao:

cash__flow = {insured_loss — premium} — transaction_ cost (3-12)

. Descontar o fluxo de caixa para o tempo presente usando curvas de

desconto e inflagao:

cash__flow 1 (3-13)
Uy = . —
boe (14 risk__free rate)t (1 +inflation_rate)t

onde t é o nimero de periodos de cobertura desde a data de calculo até

a data de vencimento correspondente.
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8. O resultado final é o valor presente do fluxo de caixa resultando assim

no valor do prémio do seguro:

coverage__period

PV = Z pUy (3-14)

t=1

3.7
Interpolacao espacial

Os modelos de interpolagdo RBF (Radial Basis Function) sao métodos utili-
zados para interpolacao espacial de dados. Eles sdo baseados em funcoes de
base radial, que sao fungoes cujo valor depende apenas da distancia em rela-
¢ao a um ponto central. O entendimento de modelos RBF e suas aplicacoes se
deu por meio dos seguintes trabalhos: (FASSHAUER, 2007b),(BROOMHEAD;
LOWE, 1988) , (WEN et al., 2018),(WU et al., 2010),(BUHMANN, 2003),
(FASSHAUER, 2007a) e (MADYCH; NELSON, 1990). Existem vérias fun-
¢oes de base radial que podem ser usadas na construcao de um interpolador
ou aproximador RBF. Algumas das fungoes de base radial mais comuns in-

cluem:

— Funcao multiquadrica: ¢(r) = 4/(%)? + 1

L
)

— Funcgao gaussiana: ¢(r) = exp (—(2)2)

— Funcao inverso-quadrética: ¢(r) =

r

— Funcao exponencial: ¢(r) = exp (—%)

Nesses exemplos, € é um parametro que controla a forma da funcao de base
radial. E importante escolher a funcdo de base radial adequada para o problema
em questao, pois diferentes fungoes de base radial tém diferentes propriedades

e podem ser mais adequadas para diferentes tipos de dados.

A ideia béasica dos modelos RBF é que os valores de um conjunto de dados
espaciais podem ser aproximados por uma combinacao linear de fungoes de
base radial centradas em pontos especificos. A férmula geral para um modelo
RBF ¢é dada por meio da Equacao (3-15).

£0) = S willle = il (3-15)

onde f(x) é o valor interpolado em um ponto x, w; sdo os pesos associados aos

centros z;, ¢ é a fungao de base radial e ||x — z;|| é a distdncia entre = e x;.
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4

Resultados

Este capitulo esta dividido em quatro secoes, sendo: analises descritivas, ajustes
das distribuigoes generalizadas de valores extremos nos dados de velocidade
maxima do vento em cada estacao meteoroldgica, classificacao das areas de
risco , precificagao do prémio do seguro por municipio, avaliacao da influéncia
das taxas de aumento da frequéncia de sinistros em 10%, 20% e 30% e por fim

a discussdo dos resultados encontrados.

4.1
Analises descritivas

Nesta subsecao, sao apresentados os resultados das analises descritivas bésicas
dos dados de velocidade maxima do vento em cada estagdo meteorologica
conforme o Anexo 11. E a matriz de correlagao entre as estagdes por meio do
Anexo 10. Quanto as analises descritivas Wavelets, Rosa dos Ventos, Tendéncia
e Boxplot temporal sdo apresentadas de forma resumida por meio dos Anexos
6,7,8 ¢ 9.

Para facilitar a comparacao das estagoes em relagdo a sua proximidade, foi
realizada a codificacdo das estacoes, dividindo-as em 14 dreas. Essa divisao
foi determinada pelo niimero total de estagoes dividido por 3, considerando
também uma distancia maxima de 450 km entre elas. Essa divisao esta descrita

no Anexo 11, na coluna "Estacoes".

Por exemplo, considere a estacao "A1E1". Nesse caso, "Al"corresponde a area
1 das 14 areas estabelecidas, e "El'representa a primeira estacao dentro da

area "A1". Esse padrao se repete para as demais areas.

Ao realizar uma analise das estatisticas descritivas basicas apresentadas no
Anexo 11, observa-se que em algum momento, todas as estacOes tiveram
valores méximos de velocidade do vento ultrapassando os 20 m/s. No entanto,
é importante ressaltar que a ocorréncia dessas velocidades elevadas nao garante
necessariamente a ocorréncia de eventos catastroficos, pois isso depende das

caracteristicas das construgoes e da rugosidade do terreno.

Em relagao a variancia, as estagbes A1E1 e AGE1 apresentaram uma variancia

maior, o que pode indicar um comportamento de maior risco. Nessa fase inicial

61
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de compreensao dos riscos em cada estacao, foi utilizado os histogramas como
ferramenta de andlise. “.Tais andlises iniciais serviram apenas de referéncia

para realizacdo dos ajustes e nao sdao apresentadas neste trabalho.

Ao analisar o Anexo 10, é possivel observar que todas as estagoes apresentaram
uma correlacao positiva, indicando a existéncia de uma correlacao espacial
entre os dados de velocidade de rajada maxima do vento. Quanto a intensidade
do grau de correlacdo das estacoes em relacdo as demais estacoes de uma
mesma area, verificou-se que as areas Al, A2, A3, A4, A9, A10, A12, A13
e Al4 apresentaram correlagdo média ou forte positiva, enquanto as estacoes
das areas A5, A6, A7, A8 e A1l apresentaram correlacdo baixa. Destaca-se,
ainda, as estagdbes A3E1 e AGE1 que apresentaram correlagdo muito baixa em
relacao a todas as outras estagoes, apesar de estarem prdéximas, o que pode

estar atrelado a diferenca de relevo entre estas com as demais.

De forma geral, percebe-se uma correlacao relativamente forte entre as estagoes
associadas a cada area e também de areas préximas das outras, o que pode
levar a uma compreensao parcial sobre a inviabilidade do uso do teorema
central do limite como estratégia a ser empregada nessas regioes. No entanto,
é importante destacar que nao é possivel afirmar isso de forma completa, pois
mesmo que duas areas apresentem forte correlacao entre os dados, os efeitos

que o vento proporciona podem ser totalmente diferentes.

Para compreender melhor a relagao espacial entre as estagoes e, principalmente,
o comportamento da variabilidade dos dados em relagdo ao tempo, foram
aplicados métodos como wavelets, boxplot temporal e rosa dos ventos nos dados
de direcao do vento e velocidade méxima em cada estacao. Os resultados da
aplicacao dos métodos foram resumidos em uma tnica tabela com os principais
resultados obtidos em cada estacdo, proporcionando facilidade de realizar uma

associacao entre as andalises qualitativas com a classificacao das areas de risco.

Os resultados obtidos das andlises realizadas sao apresentados por meio dos
Anexos 6 e 7. As siglas utilizadas nessas tabelas sdao explicadas por meio
do Anexo 8. Quanto a forma de classificagio do risco de acordo com a
probabilidade de ocorréncia de ventos acima de 20 m/s, ela é apresentada
por meio do Anexo 9.

"Para acesso aos Histogramas das estacdes acessar o link: <https://drive.google.com/
drive/folders/12mWnRuTGq2TZiY6mIV1aW1Yb5f10n25Z 7usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/12mWnRuTGq2TZiY6mIV1aW1Yb5f10n25Z?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/12mWnRuTGq2TZiY6mIV1aW1Yb5f10n25Z?usp=sharing
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4.2
Resultado dos ajustes das GEV

Nesta subsecao, sao apresentados os resultados dos ajustes das distribuigoes
generalizadas de valores extremos (GEV) por meio do método da maxima ve-
rossimilhanca, bem como os resultados dos testes de aderéncia aplicados. Os
ajustes dos parametros de escala, forma e posicao dos dados de velocidade
maxima do vento de cada estacdo meteoroldgica estao resumidos no Anexo 3,
juntamente com os Intervalos de Confianca ao nivel de 99,5% dos parametros
ajustados e a probabilidade de ventos ocorrerem acima dos 20 m/s, apresen-
tados no Anexo 4. O Anexo 5 apresenta os resultados dos testes de aderéncia

realizados.

Ao analisar os ajustes realizados, observou-se que a distribuicao Fréchet foi
utilizada em trinta e trés estacoes, seguida pela distribuicao de Weibull em
cinco estacgoes e pela distribuicio Gumbel em quatro estacées. Quanto aos
resultados dos testes de aderéncia, verificou-se que o teste de Kolmogorov-
Smirnov (KS) e Filliben (Fi) foram rigorosos, nao ajustando os nenhuma
das distribuicoes aos dados de velocidade de rajada maxima do vento na
maioria das estagdes em relagao ao primeiro teste e nao ajustando nenhuma

das estacoes pelo segundo teste.

Tal fato de nao ajuste, se deve a estes testes de aderéncia darem maiores pesos
a forma da distribuicdo, em que a forma apresenta distor¢oes de concentragao
de dois picos ou anormalidades de comportamento da distribuicao dos valores
reais. Quanto a importancia destes testes foi para compreensao de quais
limiares de velocidade de ventos extremos é possivel levar em considerac¢ao para
ter um bom ajuste de uma distribuicao conhecida sabendo desta limitagao da

forma dos dados reais.

Em relagdo ao teste de Anderson-Darling (AD), este mostrou bom ajuste
para 40 estacoes, pois ele d4 mais peso ao ajuste da cauda e menos peso
em relacdo a forma da distribuicdo. Como o objetivo deste trabalho é avaliar
apenas valores extremos, o mais importante ¢ o bom ajuste das caudas das
distribui¢oes. Portanto, foi considerado o ajuste das distribui¢oes segundo o
teste de Anderson-Darling (AD).

As estacoes A2E2 e A14E3, que nao foram ajustadas por nao passarem em
nenhum dos testes de aderéncia, o fato pode estar relacionado com a maneira
como os dados estao distribuidos na estacdo A2E2 e pela quantidade de dados

faltantes na estagdo A14E3. Para estimar uma distribuicdo para essas duas
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estagoes, foram utilizadas as trés distribuicoes ajustadas mais proximas e
avaliada a variancia dos dados e o modelo pré-testado para substituir cada

uma das distribuigoes.

4.3

Interpolacao espacial das probabilidades de ventos extremos e de prémios
por municipio com base nos dados das 42 estac6es meteoroldgicas

Para identificar a melhor funcao de base radial, um algoritmo foi utilizado para
comparar o erro médio quadratico e o coeficiente de determinagao (R2) obtidos
a partir de cinco modelos diferentes: multiquadrico, inverso, gaussiano, linear e
cubico. Foi utiliza a biblioteca Scipy para realizar a interpolagao com o modelo
escolhido e a biblioteca Scikit-learn para calcular o erro médio quadratico e o
coeficiente de determinacao. O resultado final é o modelo com o maior R? e o
melhor valor de epsilon, bem como os parametros do modelo e o erro médio

quadratico. O modelo 6timo encontrado foi o seguinte:

Melhor: modelo de interpolacao espacial: multiquadric
Melhor valor de epsilon: 1.58262

— Maior R% 0.99999

— error: 1.9881744411506617e-31

Além do modelo 6timo encontrado, outros cinco modelos foram testados com
o objetivo de compreender se eles descrevem de forma coerente a interpolagao
dos dados ou captam alguma caracteristica que o modelo 6timo nao considera.

abaixo segue a descricao dos modelos testados.

— Modelo 1: RBF com funcao kernel multiquadrica e parametro de suavi-
zagao (smooth) = 0,5. Este modelo produz uma interpolagao suave entre
os pontos de dados de entrada. Exemplos semelhantes incluem o "thin-

plate spline” e outros modelos RBF com funcao kernel multiquadrica.

— Modelo 2: RBF com func¢ao kernel multiquadrica e parametro de largura
(epsilon) = 2. Este modelo produz uma interpolagdo mais suave do que
um modelo com epsilon menor. Exemplos semelhantes incluem outros

modelos RBF com funcao kernel multiquadrica e variacao de epsilon.

— Modelo 4: RBF com func¢ao kernel linear. Este modelo produz uma
interpolagdo linear entre os pontos de dados de entrada. Exemplos
semelhantes incluem a interpolacao por spline linear e outros modelos

RBF com funcao kernel linear.
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— Modelo 5: RBF com fungao kernel gaussiana e parametro de suavizagao
(smooth) = 0,5. A funcao kernel gaussiana produz uma interpolagao su-
ave com maior peso nos pontos de dados préoximos. Exemplos semelhantes
incluem outros modelos RBF com funcao kernel gaussiana e variacao do

parametro de suavizagao.

— Modelo 6: RBF com fung¢ao kernel inversa multiquadrica e parametro de
suavizagao (smooth) = 0,5. A funcao kernel inversa multiquadrica produz
uma interpolagao suave com maior peso nos pontos de dados proximos.
Exemplos semelhantes incluem outros modelos RBF com funcao kernel

inversa multiquadrica e variagdo do parametro de suavizagao.

Apos a interpolagao espacial com os seis modelos ajustados, foi aplicado um
método de Cross validation, para avaliar os ajustes dos modelos com base nos
dados interpolados. A metodologia utilizada consiste em uma funcao que recebe
como entrada trés arrays unidimensionais: z, y e values, que representam as
coordenadas e valores dos pontos de dados. Além disso, a funcao permite a
escolha da fun¢do de base radial e dos pardmetros de suavizagdo, forma e

nimero de folds de validagao cruzada (cv).

Primeiramente, a fungdo embaralha os indices dos pontos de dados e os divide
em cv folds de tamanho igual. Para cada fold, a fun¢ao cria um interpolador
ou aproximante RBF usando os dados de treinamento e os parametros especi-
ficados. Em seguida, o interpolador ou aproximante é avaliado nos pontos de
dados do conjunto de validagao e é calculado o coeficiente de correlacao entre

os valores previstos e os valores verdadeiros nesses pontos.

Esse coeficiente de correlacao é armazenado em uma matriz de comprimento
cv e, por fim, é retornado a média dos coeficientes de correlacdo calculados
para cada fold de validagdao cruzada. Isso permite que o usudrio selecione a
combinagao de parametros que produz o melhor desempenho na validagao
cruzada. Segue por meio da Tabela 4.1 os resultados do R-squadred de cada

modelo ajustado com a aplicagdo da Cross validation

Tabela 4.1: Resultados do R-squared Score para modelos de interpolagao RBF

Modelo Funcao RBF R-squared Score
Modelol Multiquadric (smooth=0.5) 0.410353
Modelo2 Multiquadric (epsilon=2) 0.414869
Modelo3 Multiquadric (epsilon=1.58) 0.402976
Modelo4 Linear 0.336096
Modelo5 Gaussian (smooth=0.5) 0.193616

Modelo6 Inverse Multiquadric (smooth=0.5) 0.123573
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Embora o Modelo 3 tenha sido considerado 6timo, ao aplicar o cross validation
em todos os dados interpolados e compara-lo com o modelo base, o Modelo
2 apresentou um desempenho melhor em termos de R?, como pode ser
visto na Tabela 4.1. A queda do R? pode ser atribuida ao fato de que os
pontos interpolados aumentaram significativamente em niimero, passando de
42 pontos na amostra de validagao inicial para 1863 pontos. Isso pode ter
distorcido os resultados. No entanto, o Modelo 3 foi escolhido, dado que
partimos da interpolacao que esta diretamente ligada aos 42 dados originais

estimados.

4.4
Classificacao de locais de riscos

Nesta secao, é apresentada a classificacdo de areas de risco de vendavais
extremos no Sul do Brasil e também é feita a comparacao desta com o histérico
de perdas reportadas pelos municipios, mapa altimétrico com gradiente de cor
, PIB de cada municipio e populagao em cada municipio. Conforme discutido
na se¢ao anterior sobre "Interpolacao Espacial", constatou-se que o modelo 3

se ajustou melhor aos dados.

Tomando-o como referéncia para classificar as areas de risco e ao utilizar
os dados de perdas economicas por tempestades de vento reportados pelos
municipios no periodo de 2013 a 2019, foi possivel fazer uma comparacao entre
ambos, como apresentado na Figura 4.1. Essa comparacao ¢ relevante para
verificar se os locais caracterizados como de risco realmente refletem locais que

apresentam perdas econdémicas associadas a ventos extremos.
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Figura 4.1: A direita temos o gréfico de probabilidades de ventos acima de
20m/s e a esquerda o grafico de perdas econdmicas por vendaval reportadas
por todos municipios agrupadas de 2013 até 2019 e corrigidas pela inflagao.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Ao analisar a Figura 4.1, sendo a Figura da Direita o Mapa das probabilidades
de ventos acima de 20m/s e da esquerda o Mapa de perdas econémicas por
vendaval reportadas por todos os municipios agrupados de 2013 até 2019 e
corrigidos pela inflacao, é possivel estabelecer uma relacao quase perfeita de
caracterizagdo dos mesmos locais com maior intensidade, exceto por alguns

municipios no extremo sul do Rio Grande do Sul.

No entanto, essa comparacao tem suas ponderacoes, como o fato de nem todos
os municipios terem reportado perdas durante esse periodo e a intensidade das
perdas poder variar para valores maiores, considerando que danos particulares
da populagdo nao sao levados em conta nesse relatério dos municipios. Ja a
comparagao das areas de risco com a populagdo por municipio segue por meio
da Figura 4.2.
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Figura 4.2: A esquerda temos o grafico de probabilidades de ventos acima de
20m/s e a direita o grafico de densidade populacional.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Ao analisar a Figura 4.2, sendo a Figura da esquerda o Grafico de densidade
das probabilidades de ventos acima de 20m/s e a Figura da direita o Grafico
de densidade populacional, é perceptivel no grafico de densidade populacional
a existéncia forte de grupos de municipios. Essa concentragdo se apresenta

proxima das capitais de cada estado.

Ao comparar com as areas de risco, é visivel que essas areas com concentracao
maior de municipios estao dentro das areas apontadas como de risco. Isso é
preocupante, dado que o efeito de ventos extremos pode prejudicar um ntimero
maior de pessoas nessas localidades e, consequentemente, tornar o prego de
alguns tipos de seguros mais caros, como os seguros de automaéveis, habitagao
e até mesmo de vida. Ja a comparacao das areas de risco com o PIB segue por

meio da Figura 4.3.

Ao analisar a Figura 4.3, é possivel notar que a figura da esquerda mostra o
grafico de densidade das probabilidades de ventos acima de 20m/s, enquanto a
figura da direita apresenta o grafico de densidade do PIB de 2020. E perceptivel
uma concentracao do PIB nas capitais de cada estado, conforme destacado no
grafico de densidade do PIB. Ao comparar com as areas de risco, é possivel

identificar semelhancgas com a analise anterior.

Devido a massificagdo populacional e produtiva, areas de risco com maior PIB
sugerem a possibilidade de estratégias diferentes de diluicdo do risco. E impor-
tante ressaltar que a diversificagdo inadequada nessas regioes pode levar a uma
catastrofe financeira devido ao aumento na intensidade de eventos extremos.

Para implementar tais estratégias, é necessario considerar os aspectos constru-
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Figura 4.3: A Direita temos o mapas das probabilidades de ventos acima de
20m/s e a esquerda o mapa de densidade do PIB de 2020 considerando apenas
municipios com valores menores que R$ 10.000.000 para melhor visualizacao
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Fonte: Elaboragao proépria.

tivos de cada localidade, bem como a influéncia do relevo nessas regioes.

E importante salientar que este trabalho se baseou na escala EBRAV ao
considerar os danos acima de 20m/s e seus efeitos na terra. Para uma andlise
mais precisa, € necessario entender os aspectos de cada localidade, o que
pode ser considerado pelo agente ao precificar a taxa de prémio de referéncia
por localidade. Além disso, para uma analise mais completa, é realizada a

comparacao das areas de risco com o relevo, que pode ser visualizada na Figura

4.4.

Figura 4.4: A esquerda temos o grafico de densidade das probabilidades de
ventos acima de 20m/s e a direita o mapa altimétrico com gradiente de cor
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Ao analisar a Figura 4.4, composta pelo Grafico de densidade das probabilida-
des de ventos acima de 20m/s e o mapa altimétrico com gradiente de cor , é
possivel observar que existe uma relagao entre a altitude e as areas de risco de
ventos extremos. Areas costeiras e altitudes mais baixas sdo mais vulnerdveis
a danos causados por ventos extremos, pois nao ha barreiras fisicas para que-
brar esses ventos. O mesmo ocorre em areas de altas altitudes. No entanto, é
importante levar em conta outras analises descritivas, como a época do ano e

a dire¢do do vento, ao analisar uma localidade especifica.

E interessante notar que as areas de risco em vales sao quase nulas, o que
também é uma informagado importante a ser considerada. Por conta da altitude
relativamente baixa, as regioes do extremo sul e centro do Rio Grande do Sul

sao mais propensas a sofrer danos causados por ventos extremos.

No entanto, o mapa de densidade nao apresenta de forma clara os riscos
pontuais, e como os municipios estdo afastados, ndo é possivel perceber a
distribuicao geografica dos riscos. Para uma melhor compreensao, foi realizada
a construcao de graficos 3D a partir dos dados interpolados, como mostrado

na Figura 4.5.

Figura 4.5: A esquerda o Mapa de calor por municipios das probabilidades de
ventos acima de 20m/s e a direita o gréafico em 3D das probabilidades de ventos
acima dos 20m/s interpoladas com base no modelo 3 onde é trazida apenas a
vista frontal iniciando no Rio Grande do sul e com o fundo Sao Paulo
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Fonte: Elaboragao proépria.

Ao analisar a Figura 4.5, composta pelo Mapa de calor de probabilidade de
ventos acima de 20m/s a esquerda e o Grafico em 3D das probabilidades
de ventos acima de 20m/s interpoladas com modelo 3D & direita, é possivel

observar os pontos de probabilidade de forma mais detalhada e individual do
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que no mapa de densidade. O mapa em 3D apenas auxilia para a compreensao

de como a interpolacao esta suavizada.

No extremo sul do Rio Grande do Sul e no centro, é possivel notar uma
variabilidade de locais de alto risco e baixos riscos. Ao comparar com o
mapa altimétrico com gradiente de cor apresentado na figura 4.4, é possivel
constatar que os pontos com baixa probabilidade estao em vales e os de alta
probabilidade em altitudes mais elevadas. No entanto, é importante destacar
que essa afirmacgao varia de acordo com a formacao do relevo e a direcao do

vento.

4.5
Precificacao de seguros climaticos com base na estrutura de risco

Os parametros adotados na precificacdo bem como as premissas adotadas

foram as seguintes:

— Duragao do contrato: 1 ano, geralmente periodo de cobertura utilizado

nos contratos de seguro, podendo variar.

— Valor segurado: 1 u.m. (uma unidade monetaria), para facilitar a com-

paracao entre as perdas por localidades.

— Limite de velocidade do vento: 20m/s, considerando que acima desta
velocidade, segundo as escalas EBRAV, ocorrem perdas significativas por

ventos mais fortes.

— Taxa de prémio: 0.20, representando a suposi¢ao da preferéncia do agente
pelo prego do prémio a ser pago. Vale ressaltar que este valor foi escolhido
aleatoriamente, ja que varia de acordo com a localidade, concorréncia e

outros fatores inerentes ao seguro.

— Taxa de juros livre de risco: 0.05, podendo ser aproximada pela taxa de
juros dos titulos do Tesouro Nacional indexados a inflagao, conhecidos

como Tesouro IPCA+. Essa taxa varia diariamente.

— Taxa de inflacdo: Com base no Banco Central, a meta da inflacdo esta
em 0.035.

— Taxas de custo de transacao: 0.01, considerando as taxas cobradas pela

B3 para derivativos.
— Data de calculo: Ano de 2023.
— Calendério: Considerado o calendario brasileiro.

— Taxa de avanco de frequéncia de sinistros: Variacao sem taxa, 10%, 20%

e 30%. Esses valores correspondem a suposicao de aumento da frequéncia
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de eventos extremos devido ao aquecimento global. Foram realizados

testes variando essas taxas.

— Distribui¢do de probabilidade: Variando entre as distribui¢goes Gumbel,

Weibull ou Fréchet, correspondendo a cada localidade.

Para codificacao foram utilizadas duas linguagens de programacao: R e Python.
Para o desenvolvimento em R, foram utilizados o software "Rstudio” (R Core
Team, 2020), tanto para o tratamento dos dados quanto para as andlises
descritivas e o ajuste das distribuicoes generalizadas de valores extremos. Os

codigos e os dados trabalhados podem ser acessados por (CODE. .., 2023b).

J& para a criacdo de mapas em 3D, interpolacao espacial e precificacao de
seguro climaticos, foi utilizada a linguagem de programacao Python, e o
ambiente de execugao foi o Colab do Google (COLAB, 2023), com as seguintes
especificagoes:

— Unidades de computagao: 175.91

— Sistema operacional: Linux

— Versao do sistema operacional: 5.10.147+

— Processador: x86 64
Frequéncia da CPU: 2199.998 MHz
Memoria RAM total: 26065.04296875 MB
— GPU disponivel: physical _device:GPU:0
— Versao do TensorFlow GPU: 2.12.0

Para acessar os codigos desenvolvidos no Colab, que incluem tratamento de
dados, modelagens, ajustes e interpolacao espacial, bem como a precifica¢ao

dos seguro climatico, pode-se consultar (CODE. .., 2023a).

Ao realizar o célculo da multiplicacdo das taxas de 10%, 20% e 30%, sem taxa
de aumento da frequéncia de sinistro, conforme apresentado no Anexo 13,
foi evidenciado que os fatores de multiplicagdo apenas proporcionaram uma
mudanca no nivel de escala no comportamento da precificacdo, o que ja era
esperado considerando que temos uma constante multiplicando uma funcao.

Quanto aos resultados relevantes da precificacao, é possivel afirmar o seguinte:

— Pontos que apresentaram probabilidades altas, mas que nao eram visiveis
no grafico de densidade de probabilidades ajustado pelo modelo 3, foram

evidenciados no calculo dos prémios.

— Foi observado um ntimero significativo de areas com valores de prémios

proximos a zero, o que pode ser interpretado como areas de risco quase
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nulo. E necessario um aprofundamento maior nas estatisticas descritivas
por localidade para validar essa afirmacao para cada local, utilizando

para isso todas as analises descritivas aqui apresentadas.

— Toda a costa Sul do Brasil, incluindo Sao Paulo, foi demonstrada como

areas de alto risco e com valores de prémios altos.

— O mapa de densidade por si s6 ndo é suficiente para realizar analises mais
precisas. Ao analisar o grafico em 3D dos pontos, foi possivel suprir essa
limitagao.

— Os valores dos prémios sdo sensiveis as preferéncias do agente e as

variaveis de mercado e economicas, o que é um bom sinal.

— A insercdo de novas varidveis é bem flexivel na metodologia adotada
de precificacdo, e a analise de seus resultados é relativamente simples
de realizar quando associados com todas as andlises descritivas e de

modelagens dos dados aqui apresentados.

4.6
Discussao dos resultados

As areas classificadas como de alto risco estao concentradas préximas a costa,
o que era esperado devido a existéncia de poucas barreiras fisicas. Ja as
localidades com baixo risco estao mais afastadas da costa e em vales as quais
apresentam protecao do relevo , no entanto podem ser areas de risco quando
avaliado a direcdo do vento por épocas do ano ao analisar as localidades com
os dados apresentados por meio das analises realizadas por meio das rosas do

vento no Anexo 6 e 7 rosas do vento.

Em relacao a analise da tendéncia, foram constatadas variacbes nao muito
significativas em relagdo aos coeficientes, com a maioria apresentando valores
proximos de zero. No entanto, em algumas estagoes, sinais negativos foram
evidenciados, o que ¢ interessante, pois sugere que os efeitos dos ventos
em determinados locais sdo inversos a influéncia das mudancas climaticas
esperadas. Ressalta-se porém a necessidade de andlises mais profundas para

compreensao por localidade .

Os resultados dos boxplots temporais em cada estacao meteorologica mostram
a concentragao da ocorréncia de ventos fortes nos meses de agosto a dezembro
em grande parte das estagoes. Isso pode ajudar a entender a correlagao espacial

entre as localidades, mas com certas limitacoes em relacao a variabilidade dos

dados.
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Os resultados das rosas dos ventos evidenciaram a direcao dos ventos e as
épocas do ano em que estao mais concentrados. Essas informacoes, juntamente
ao mapa altimétrico com gradiente de cor , podem ajudar a entender a
correlacao espacial entre as estagoes meteorologicas préximas, o que corrobora
com os apontamentos de outros estudos sobre a existéncia de forte correlacao

entre as areas préximas relacionadas aos efeitos de ventos extremos .

Na analise de wavelets é perceptivel o predominio da variabilidade do periodo
anual, o que confirma que o vento segue um padrao sazonal anual. No entanto,
em determinados locais, concentrou-se um periodo de 2 anos, considerando o
periodo de alta poténcia média de wavelets. Essa variabilidade de 2 anos foi
percebida em grande parte das estagoes e esta relacionada com o fenémeno El
Nino, um fenémeno atmosférico oceanico caracterizado por um aquecimento
anormal das dguas superficiais no Oceano Pacifico Tropical, que altera o clima

regional e global, mudando os padrées de vento a nivel mundial.

Ap6s o entendimento dos principais resultados, é possivel levantar uma série
de informacgoes e premissas encontradas que podem ser avaliadas para busca
de novas estratégias de diluicao do risco das perdas economicas provocadas por

tempestades do vento no Sul do Brasil como:

— Cada estagao meteorolégica ou localidade é suscetivel a um risco de ocor-
réncia de ventos extremos diferente, mesmo apresentando proximidade
geografica;

— Deve ser levado em consideragao que as perdas sao dinamicas e de dife-
rentes intensidades de danos por localidade. Um exemplo para facilitar o
entendimento é que se considerarmos um vento de mesma velocidade, ao
ser aplicado em lugares com caracteristicas construtivas e rugosidade de
terrenos diferentes acaba proporcionando perdas economicas totalmente

diferentes;

— A anadlise do vento e seus efeitos nao deve ser realizada pautada em
apenas um modelo, método ou dado, mas sim usando diversas fontes de
dados, como foi visto neste estudo ao apresentar os distintos métodos
aplicados e o uso de diferentes bases nos dados como histérico de perdas
reportados por localidades, PIB, populacao , distribuicdo dos municipios,
relevo e dentre outras informagoes que quando analisadas em conjunto
estabelecem uma forte base para compreensao da estrutura de riscos de

ventos estaremos por localidade ;

— O método de precificacao adotado se apresentou bem flexivel para

insercao de variaveis externas o que ¢ bom , para atribuir outras premissas
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como impostos e variacao de outras variaveis;

— Quanto a sensibilidade do método de precificagdo, este se mostrou
adequado as preferéncias do agente e ao modelos de interpolagao espacial
ajustados, como ficou evidenciado no Anexo 12. Além disso, verifica-se
no método uma sensibilidade por tipo de distribuicao de probabilidade,

ajustada por localidade;

— Ao comparar as perdas reais e as previstas pelo modelo desenvolvido, este
se mostrou bem assertivo ao indicar maiores probabilidades de risco em
localidades proximas aquelas evidenciadas com uma maior concentracao

de sinistro;

— Foi evidenciado que devido a existéncia de uma correlacao relativamente
forte, entre as estagoes proximas e a conformidade em relacao a variabi-
lidade dos dados, a precificagdo com base no teorema central do limite
torna-se inviavel. Ademais, com o avanco das taxas de frequéncia de 10%,
20% e 30%, o preco do prémio cresce de forma escalar, sem assumir a
correlagdo entre os danos - o que poderia tornar esse crescimento expo-

nencial;

— Os modelos de simulagao climatica sdao ferramentas importantes para a
andlise de risco, mas também apresentam limitacoes e incertezas que

precisam ser levadas em consideracao;

— A adaptacao as mudangas climaticas é uma necessidade urgente para
minimizar os riscos e prevenir danos irreparaveis ao meio ambiente e as

comunidades humanas;

— O uso de dados de estagdes meteorologicas se demonstraram relativa-

mente precisas para classificagdo de locais de risco.
Ja em relacao as principais limitagoes deste estudo, temos:

— Os prémios aqui precificados nao devem ser replicados para a precifica-
¢ao real de seguros, uma vez que é necessario avaliar, por localidade, a
preferéncia dos agentes envolvidos, a influéncia da concorréncia, a expe-
riéncia da seguradora, fatores construtivos de cada localidade, o tipo de

seguro e outros fatores regulamentarios.

— Neste estudo apenas uma das varias metodologias de precificacao de
seguros climaticos foi utilizada. Além disso, destaca-se que nao foram
consideradas outras relagoes entre as localidades analisadas, a menos
do método de interpolagao espacial e da correlacao entre as estacoes

meteoroldgicas.
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— Considerando a quantidade de informacoes trabalhadas, as andlises
acabam se tornando complexas, o que pode levar a tomada de decisoes

erradas se cada detalhe dos métodos aplicados nao for considerado.
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5

Consideracoes finais

Considerando as principais informagoes e premissas retiradas das analises rea-
lizadas, foi constatada a importancia do uso de diferentes técnicas descritivas
nos dados e a multidisciplinaridade na facilitacao da compreensao dos métodos
e modelos empregados neste trabalho. Também foi possivel identificar a con-
sisténcia dos métodos e modelos utilizados para buscar informacoes relevantes

sobre o fenomeno de tempestades de ventos no Sul do Brasil.

Uma das principais constatacoes é que as tempestades de ventos representam
um risco significativo para a regiao, com diferentes intensidades de danos em
localidades especificas, e as mudancas climaticas podem ter efeitos imprevisi-
veis sobre o vento, tornando necessario o aprofundamento em futuros trabalhos

para avaliar o comportamento do fenémeno.

A anélise do risco de tempestades de ventos deve levar em consideragao os
diferentes riscos individuais em cada localidade, possibilitando a adocao de
estratégias de diluicao de risco. Também foi identificado que a precificagao com
base no teorema central do limite ¢ inviavel devido a correlacao relativamente
forte entre estagoes préximas e a conformidade em relacao a variabilidade dos
dados. A utilizacao da teoria de valores extremos, em especifico as distribuig¢oes
generalizadas de valores extremos-GEV, permitiu tanto a caracterizagao do
risco individual de cada localidade quanto a precificacdo do seguro climético

para ventos extremos em cada municipio.

No entanto, é importante levar em consideracao alguns pontos que nao foram
abordados neste trabalho, como a rugosidade de cada terreno, a analise
conjunta dos dados meteorolégicos das estagoes automaticas com as imagens de
satélite, a busca pelo aprofundamento em bases mais antigas como os dados
provenientes de estagOes meteorologicas manuais e o uso de outras técnicas

para analise de dependéncia espacial entre estagoes proximas.

Quanto as perspectivas de futuros trabalhos, é possivel simular diferentes mo-
dificagoes nos parametros na precificagdo do seguro climatico, simular outras
estratégias como derivativos climaticos, trazer outras andlises de outras varia-
veis meteoroldgicas como temperatura, precipitacao e dentre outras variaveis
climaticas, aplicar outras abordagens envolvendo modelos climaticos mais ro-

bustos de previsao.

77
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Por fim, este trabalho contribuiu para a compreensao dos padroes do fendomeno
de tempestades de ventos na regiao Sul do Brasil, o que é fundamental
para a adocdao de medidas preventivas e mitigadoras, bem como para o
desenvolvimento de estratégias de adaptagdo as mudancas climaticas em
curso.
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6.1

Anexos

Tabela 6.1: Anexo 1 - Informacoes das estagoes Meteorologicas e Andlises

descritivas bésicas da varidvel rajada maxima horaria de vento (m/s)

Codigo latitude longitude f::;a.:;u Estado N::::I:;D hl'll::rrsr;o T".:?ET Variancia kurtosis Skewness fal:l':ai:;
AlE1 -33.74 -53.37 2008 RS 34,2 4] 11,2453 25,8684 0,8337 -0,1701 5610
AlE2 -3253 -53.38 2007 RS 32 33 10,219 12,3446 2,6593 1,1474 4478
A1E3 -3208B -52.17 2001 RS 30,6 3,5 10,6359 11,0358 1,6931 0,9385 4388
AZE1 -27.89 -54.48 2006 RS 36,6 0 84253 109996 53627 1,5928 10772
A2E2 -2BBS -56.02 2007 RS 32 4] 9,0112 13,1951 3,0027 0,3586 0521
A2E3 -29.19 -54.89 2009 RS 426 36 94273 10,5731 66,9631 1,6552 10172
A3E1 -2B65 -53.11 2012 RS 247 3,5 905964 82026 17806 1,0042 2784
A3E2 -30.34 -54.31 2007 R3 30,5 0 9,3037 10,6384 276583 1,06591 3283
A3E3 -3055 -53.47 2006 RS 348 3.8 10,9741 11,7446 3,9789 1,4502 6071
A4E1  -27.66 -52.31 2006 RS 26,1 4] 81124 12,2762 14666 -0,1632 3733
A4E2  -2792 -53.32 2008 RS 287 21 9,7834 10,0449 22901 1,1813 4651
A4E3 -2B51 -50.88 2008 RS 44 B 41 10,623 17,9856 156414 33973 4487
ALE1 -20.37 -50.83 2008 RS 35,8 3,5 10,0457 98228 65,2589 15222 2866
ASE2 -2B93 -495 2008 5C 295 21 88239 11,772 16765 00,9588 2960
ASE3 -2B.75 -50.06 2006 RS 44 4 4 12,2248 13,0732 3,9585 1,5948 33087
ABE1 -286 -48 81 2008 5C 36,7 0 12,8518 34,6073 -0,0053 0,2729 18142
ASE2 -2B.53 -49 32 2008 5C 33,1 0 5,8097 B,059 49761 1,177 11513
ABE3Z -2691 -49.27 2006 5C 35,1 4] 58,9843 11,5353 49511 1,5126 5147
ATE1 -26.25 -49.58 2008 5C 27 4] 80024 10,1943 2,383 0,7591 5262
ATE2 -26.0B -45.64 2007 5C 225 4] 56,8239 66,6879 1,69B2 0,67BB 9980
ATE3 -27.6 -48 62 2003 5C 282 4] 95156 68107 1,93583 0,5068 496
ABE1 -27.42 -49. 65 2008 5C 31,1 0 70912 11,092 34848 1,1533 2120
ABE2 -26.39 -50.36 2009 5C 30,9 4] 9,1348 12,1005 2,89 1,3267 1995
ABE3Z -27.17 -51.56 2007 5C 28,2 4] 10,018 14,3158 1,7197 0,9797 4010
ASE1 -2642 -52.35 2008 PR 259 41 99223 11,0164 00,9662 1,0327 25012
ASE2 -26.94 -52.4 2008 5C 32,8 0 10,4914 14,1553 0,6433 0,7927 4965
ASE3 -26.29 -53.63 2008 5C 32 4] 10,4532 12,5003 1,6431 0,6108 11165
AlQE1 -26.4 -51.35 2008 PR 23,7 18 79622 76433 159532 10218 GE59
AlQDE2 -2572 -53.75 2007 PR 35,2 0,5 9,6582 12,105 4,0078 1,4406 6497
A1DE3 -2453 -54.02 2006 PR 346 0 10,634 126148 37755 1,2771 5654
A11E1 -2557 -51.08 2006 PR 34,2 0 70043 11,5646 36488 10271 15867
AllE2 -23 9B -48.89 2006 5P 247 4] 92,4445 9,937 1,3939 00,6665 5898
Al1E3 -24.67 -47.55 2006 5P 247 0,2 7,9277 80376 1,8309 00,8266 7343
A12E1 -2264 -52 B9 2008 PR 334 0 93679 11,1945 2638 1,0397 12603
ALZEZ -23.36 -52.93 2008 PR 278 0 B,621 10,7104 1,B55 0,9334 12400
Al2E3 -23.77 -50.18 2008 PR 32,2 4] 91284 88,4759 3,2671 1,0526 2704
Al3E1 -2266 -52.13 2008 PR 31 3.8 10,7874 13,7537 11,0414 08231 7155
Al3E2 -22.37 -50.97 2006 P 24 0 8, 8735 10,6588 1,355% 08172 12048
A13E3 -2132 -50.93 2007 SPp 245 4 B,B54 10,7682 1,5013 1,0009 19000
Al4E1 -22.36 -49.03 2001 SP 23,8 0 8,1579 65,1724 25152 11641 4546
Al4EZ -23.43 -47.59 2005 5P 25 0 94426 B B8179 22899 11146 3360
Al4E3 -23.B5 -48.15 2006 SP 247 4] 99,3927 92739 20735 09996 10976
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Tabela 6.2: Anexo 2 - Resumo dos ajuste dos parametros

de escala, forma e posicao.

Estacao Estimate Estimate Estimate Std.err Stdeerr  Stdeerr Deviance Distrib.
Loc Scale  Shape Loc Scale  Shape
AlEl 59384 37391 -0.1325 00123 00046 0.000002 5391887 Fréchet
AlE2 46219 27501 00626 00099 00071 0002117 4885710 Fréchet
AIE3 56053 28128 -0.1066 00097 00069 0001109 4869874 Fréchet
AZE1 34775 20317 00385 00072 0.0051 0001812 4324074 Fréchet
A2E2 33060 29842 -0.1014 00102 00071 0000523 498031.0 Fréchet
A2E3 49762 21644 -0.0557 00073 00049 0000002 4402438 Fréchet
A3El 45864 19150 -0.0390 00081 00058 0002483 307749.0 Fréchet
A3ZE2 39147 27747 01026 00093  0.0059  0.000002 4840376 Fréchet
A3E3 60711 23982 00769 00083 00058 0.001229 4587069 Fréchet
A4E] 33422 26291 -0.1063 00087 00042 0000002 4715305 Fréchet
A4E2 47107 26512 01026 00086 00032 0000002 4731049 Fréchet
AdE3 53271 21966 00042 00078 00056 0001737 4505559 Gumbel
ASEl 52631 23952 00651 00083 0.0059 0000987 4606838 Fréchet
ASE2 32440 21310 00621 00079 00059 0002660 4540763 Weibull
ASE3 80706 26467 00720 00088 0.0049 0.000002 4713574 Fréchet
ABEL 56267 48194 00983 00172 00122 0001950 591680.1 Fréchet
AbL2 L8787 L7799 00272 00066 00049 0002722 415584.1 Weibull
ABE3Z 21734 16109 00573 00058 00043 0.002270 3991172 Weibull
ATEL 22123 23491  -0.0266 00089 0.0067 0002950 4632538 Fréchet
ATE2 1.8816 18812 00375 00072 00055 0.003259 427884.7 Weibull
ATE3 36733 28328 -00906 00095 0.0059 0000002 489870.6 Fréchet
ABEI 15098 15806 02176 00063 0.0052 0003942 4134513 Weibull
ABE2 32782 22691 -0.406 00081 00057 0.001862 4531849 Fréchet
ABE3 32340 29846 -0.0838 00107 00077 0002048 501690.2 Fréchet
A9EI 56534 24493 -0.0876 00081 0.0040 0000002 4586754 Fréchet
ADE2Z 49902 29044 01038 00096 0.0045  0.000002 4934214 Fréchet
A9E3 53002 31229 -0.1161 00103 00053 0000002 5013442 Fréchet
AIOE1 24035 20550 00017 00077 00057 0002786 440567.3 Gumbel
AIOEZ 38668 2.6539 -0.0838 00088 0.0049 0.000002 474821.0 Fréchet
AIOE3 47167 238259 00936 00094 00052 0000002 485602.2 Fréchet
AlIEl 36108 22991 -00744 00076 00041 0000002 4494748 Fréchet
AlTEZ 39320 29409 -0.1388 00101 00070 0000791 491506.2 Fréchet
AlIE3Z 28060  2.1900 -0.0101 00083 00062 0.002983 451887.6 Gumbel
AIZE1 37951 28423 00951 00094 0006 0000002 486858.2 Fréchet
Al12E2 3196 25246 00980 00088 00062 0001149 4667277 Fréchet
AIZE3Z 36826 27592 00964 00090 00029 0000002 482097.6 Fréchet
Al13E1 44620 26691 -00375 00097 00070 0002276 4858569 Fréchet
AlI3E2Z 27598 22912 -0.0027 00085 00063 0.002755 4609328 Gumbel
AIZEZ 40068 22023 -0.0891 00077 00054 0001461 4412150 Fréchet
Al4E1 38519 20499 -0.1015 00068 00041 0000002 425027.6 Fréchet
Al4E2 35768 23971 00776 00086 00061 0001945 4602969 Fréchet
AI4E3Z 422001 27724 01346 00091 00044 0000002 478650.1 Fréchet
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Tabela 6.3: Anexo 3 - Intervalos de confianga ao nivel de 99,5%
dos parametros de escala, forma e posicao.

Estacio Lowloe Uploc Lowscale Upscale Lowshape Upshape P(X>20m/s)
AlEl 59067 59701 37472 37709 -0.1325 -0.1325 8.83E-05
AlE2 45964 46474 27319 27683 -0.0681 -0.0571 5.86E-05
AlE3 55802 56303 27950 2 8305 -0.1095 -0.1038 1.41E-06
A2ZE1 34589 34961 20185 20448 -0.0432 -0.0338 4.10E-06
AZE2 332798 33323 29658 3.0025 -0.1028 -0.1001 1.20E-05
A2E3 49574 49950 21517 21770 -0.0557 -0.0557 2.18E-06
A3El 45656 46072 19001 1.9298 -0.0454 -0.0326 1.45E-06

A3E2 38908 39386 27595 2.7899 -0.1027 -0.1026 1.74E-06
A3E3 6049 60926 23832 24132 -0.0801 -0.0737 148E-06
A4E] 33198 33646 26182 2.6399 -0.1064 -0.1063 1L.40E-07

A4E2 46885 47330 26430 26594 -0.1026 -0.1026 4.27E-07
A4E3 53071 53472 21822 22110 -0.0087 0.0003 9.28E-05
ASE1 52419 52844 23800 24104 -0.0676 -0.0625 5.54E-06
ASE2 32238 32643 21159 2.1462 0.0552 0.0689 6.25E-4
ASE3  8.0479 80933 26342 2.6592 -0.0720 -0.0720 1.73E-05
ABEl 55823 56710 47879 4.8508 -0.1033 -0.0033 4.66E-03
ABE2 1.8617 1.8958 1.7671 1.7926 0.0202 0.0342 5.59E-05

AGE3 215835 21884 15998 1.6219 00514 0.0631 8.63E-05
ATE1 21894 22351 23319 23663 -0.0342 -0.0190 6.34E-05
ATE2 18630 19002 1.8670 1.8955 0.0291 0.0459 1.32E-04

ATE3  3.6489 36977 28175 2.8481 -0.0906 -0.0906 1.17E-05
ABE1 1.4935 1.5261 1.5672 1.5940 0.2075 0.2278 238E-03
ASE2 32574 32990 22544 22838 -0.0454 -0.0359 L.77TE-05
ABE3 32064 32616 29648 3.0045 -0.0891 -0.0786 4.99E-05
A9E1 56326 56743 2439 24596 -0.0876 -0.0876 5.20E-07
A9E2 49656 50148 28927 29160 -0.1038 -0.1038 4.98E-06
A9E3 52736 53267 3.1093 3.1364 -0.1161 -0.1161 T.00E-06
AIOE1 23837 24232 20403 2.0698 -0.0055 0.0088 6.42E-05
AIDEZ 38440 38895 26413 2.6665 -0.0838 -0.0838 a.13E-06
AIOE3 46925 47409 28123 28394 -0.0936 -0.0936 8.28E-06
Al1E1 35912 36304 22886 2309 -0.0744 -0.0744 7.54E-07
ATE2 39060 39579 29228 29591 -0.1408 -0.1368 3.98E-10
AllIE3 27848 28273 21741 2.2060 -0.0177 -0.0024 6.88E-05
AIZE1 37709 38193 28305 2.8541 -0.0951 -0.0830 8.06E-06
Al2ZE2 31720 32171 25087 25405 -0.1009 -0.0950 1.95E-07
AIZE3 36395 37058 27518 2.7666 -0.0964 -0.0964 3.49E-06
AlI3El 44371 44869 26512 2.6870 -0.0434 -0.0317 1L48E-04
AI3E2 27378 27817 22748 23075 -0.0098 0.0044 1.46E-04
AI3ZE3 39869 4.0267 21885 2.2161 -0.0929 -0.0854 6.72E-09
AIMEl 38343 38695 20393 2.0606 -0.1015 -0.1015 0.00E+00
Al4E2 35548 35988 23815 24127 -0.0826 -0.0726 1.34E-06
AME3 41966 42436 27611 27837 -0.1346 -0.1346 5.84E-13
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Tabela 6.4: Anexo 4 - Testes de aderéncia.

Estacio
AlE1
AIE2
AlE3
A2E1
A2E2
A2E3
A3El
A3E2
A3E3
A4E]
AdE2
A4E3
ASEl
ASLE2
ASE3
ABEL
AbE2
AGL3
ATE]
ATE2
ATE3
ABEI
ABE2
ABE3
AYEL
A9E2
A9E3

Al0EI
AlDE2
ATOE3
AllEIl
Al1E2
Al1E3
Al1ZEI
Al12E2
AlZE3
Al13EIl
Al3E2
Al13E3
Al4E1
Al4E2
AlT4E3

KS
0.0551
(.0202
0.0345
0.0483
0.1369
0.0662
0.0267
0.0483
0.0393
0.1103
0.0544
0.0381
0.0310
00315
0.1419
0.1102
0.1085
0.0403
0.1536
(.1113
0.0626
0.0751
0.0462
0.1290
01111
0.0314
0.0775
0.0520
0.0726
0.0586
0.0956
0.0708
0.0567
0.1006
0.0907
0.0866
0.0302
0.0426
0.0688
0.0335
0.0350
0.0737

P-valor RES

(=1 — =D — = — =T — =y — I — - — T — = — i — I — I — N — = — i — T — = — N — = — i — ]

NAJ
Al
Al

NAJ

NAJ

NAJ
Al

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ
Al
Al

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ
Al

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ

NAJ
Al

NAJ

NAJ
Al
Al

NAJ

Fi
0.9490
09887
09681
0.9963
09513
0.9893
0.9963
0.9640
09874
09416
0.9658
(.9888
09873
0.9958
0.9675
01.9665
0.9936
0.9858
0.9816
09915
0.9578
0.9580
0.9957
09725
0.9734
0.9746
0.9439
0.9956
0.9740
09717
0.9745
0.9404
0.9905
0.9535
09705
09517
0.9943
0.9955
0.9824
09717
09835
0.9382

P-valor RES

=1 — =1 — = — =T — = — =T — =T — = — = — = — =]

(=T = =T — = — =T — =T — = — = — =T — =T — =T

NAJ
NAI
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAI
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAI
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAJ
NAI
NAJ
NAJ

AD
0.2731
(0.2242
0.2044
0.1951
0.9594
(.3820
0.7618
0.3774
0.2320
0.3750
0.3335
0.2604
0.2457
0.1967
0.3194
0.1830
0.2007
0.1786
0.2170
.3922
0.4907
(.5743
0.3673
(.2684
0.1508
(.2835
0.2541
(.3005
0.1518
0.2496
0.1581
(.3374
0.1361
0.4561
0.2280
0.3704
0.1712
0.3012
0.3831
(.5632
0.1630
0.8817

P-valor
0.6674
.8238
0.8744
0.8914
0.0155
0.3992
0.0476
0.4091
0.8012
04144
0.5093
0.7101
0.7586
0,8890
0.5340
09111
0.8827
09186
0.8433
0.3780
0.2200
0. 1360
0.4316
0.6832
0.9621
.6331
0.7311
0.5811
0.9608
0.7460
0.9521
0.5044
0.9780
0.2669
0.8129
0.4246
0.9313
0.5792
0.3969
0.1452
0.9447
0.0241

RES

zrrzzzzzezzezzzzzzezzezzzzzzzRzEzERERERE SRR,

NAJ
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Tabela 6.5: Anexo 5 - Classificagao de risco das estagoes meteorologicas- Parte
L.

Tendéncia Box plot Wavelets Rosa dos ventos GEV
Variabilidade| PAPM P{X>=20m/g)
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Tabela 6.6: Anexo 6 - Classificacdo de risco das estagdes meteoroldgicas- Parte
II.

Tendéncia Box plot Wavelets Rosa dos ventos GEV
Variabilidade| PAPM P(X>=20m/g)

Tabela 6.7: Anexo 7 - Siglas das Tabelas do anexo 6 e 7.

Sigla Descrigao Classificadores
EEFS Estimativa de Efeito forte.fraco,inesistente
Sazonal

Meses de Concentracdo de
Ventos Fortes

Meses de Concentracdo de
Ventos Fracos

MCVF m1 até m12

MCVFr m1 até m12

Patados S SESSTAT 3 anoe) A1 o)
Variabilidade T(trimestre), B(bimestre),

significdncia ao nivel de 5%
pelo método de Wavelet M({mensal), Sem{Semanal)

Periodo de alta poténcia 2A(2 anos), A(1 ano),

PAPM média de wavelst T(trimestre), B(bimestre),
M({mensal), Sem{Semanal)
cyFge ~ Concentracdo de Ventos 0 r o 41 (Trimestres)

Fortes Epdca do ano

Concentracdo de Ventos
CVFQ Fortes Quadrante

Concentracdo de dados
CQuadrante

21,Q2,03,Q4(Quadrantes)

cDa 21,02,03,Q04(Quadrantes)
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Tabela 6.8: Anexo 8 - Escala de classificacao de Riscos das Tabelas do anexo

6el.

—
Ws.
W
A
=
o
=
@
On
=]
o
=
n
1]
=
5

- Matriz de correlagdo de Pearson

Figura 6.1: Anexo 9
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Tabela 6.9: Anexo 12- Area de classificacdo de risco correspondendo aos
6 modelos de interpolacao espacial e considerando probabilidade de ventos
extremos acima de 20m/s

Modelo Mapa de densidade Mapa de pontos

Modelo1 " "

rs
Modelo2 -4 ‘ ‘
- ¢ o
"~ Z ob2
Modelo3 Y -
»
- 4
a > o
¥ 5
Modelo4 v.’ ‘ '

Modelo5

Modelo6
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Tabela 6.10: Anexo 13- Gréficos de densidade e pontos com a Variacao das

taxas de sinistralidade de 10%,20% e 30%

Taxa de aumento

da sinistralidade Mapa de densidade Mapa de pontos

; o.
.5. "’.‘eﬂ; :.‘“, 2®

Sem taxa E : ’

Taxa 10%

Taxa 20%

Taxa 30% w
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