4 1Upin

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

FLAVIANO JOSE TEIXEIRA

A DEPENDENCIA ESPACIAL DO
VALOR DO PREMIO DO SEGURO
DE AUTOMOVEL

LAVRAS
2015



FLAVIANO JOSE TEIXEIRA

A DEPENDENCIA ESPACIAL DO VALOR
DO PREMIO DO SEGURO DE
AUTOMOVEL

Disserta¢do apresentada a Universi-
dade Federal de Lavras, como parte
das exigéncias do Programa de P6s-
Graduacgdo em Estatistica e Experi-
mentacdo Agropecudria para obten-
¢do do titulo de mestre.

Orientador: Dr. Jodo Domingos Scalon

LAVRAS
2015



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geracio de Ficha Catalografica da Biblioteca
Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) proprio(a) autor(a).

Teixeira, Flaviano José.
A dependéncia espacial do valor do prémio do seguro de
automovel / Flaviano José Teixeira. — Lavras : UFLA, 2015.
75 p. :il.

Dissertacdo (mestrado académico)—Universidade Federal de
Lavras, 2015.

Orientador(a): Jodo Domingos Scalon.

Bibliografia.

1. Seguro de automdveis. 2. Estatistica espacial. 3. SAR. 4.
CAR. L. Universidade Federal de Lavras. II. Titulo.




FLAVIANO JOSE TEIXEIRA

A DEPENDENCIA ESPACIAL DO VALOR
DO PREMIO DO SEGURO DE
AUTOMOVEL

Dissertacdo apresentada a Universi-
dade Federal de Lavras, como parte
das exigéncias do Programa de P6s-
Graduacgdo em Estatistica e Experi-
mentacdao Agropecudria para obten-
¢ao do titulo de mestre.

APROVADO em 10 de Abril de 2015
Dr. Flavio Bittencourt UNIFAL-MG

Dr. Marcelo Silva de Oliveira UFLA

Orientador
Dr. Jodo Domingos Scalon

LAVRAS
2015



Esta pesquisa é dedicada a minha familia.



Agradecimentos

Primeiramente agradeco a Deus, por ter me dado for¢as nas horas
mais dificeis e de dificuldades, ajudando-me a suportar e ultrapassar os

desafios postos no dia a dia.

Em seguida, agradeco ao apoio fornecido pelos meus familiares.
Em especial, agradeco aos meus pais, Francisco e Maria do Rosério,
e aos meus irmdos, Francislei e Fabricio, que foram meus principais
incentivos para nunca desanimar, no meio dessa dificil caminhada, onde
desde o inicio busquei nunca desaponta-los, tentando ser sempre motivo

de orgulho.
A Universidade Federal de Lavras (UFLA) e ao Departamento de

Ciéncias Exatas (DEX) pela oportunidade de realizacao do mestrado.

Ao professor Doutor Jodo Domingos Scalon pela orientagio, ami-
zade e pelas contribuicdes cientificas inestiméveis dadas para o enrique-

cimento deste trabalho.

Aos professores Agostinho Roberto de Abreu, Denismar Alves
Nogueira, Fldvio Bittencourt e Marcelo Silva de Oliveira pelas contri-

bui¢des dadas para efetivacdo do trabalho.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolo-

gico (CNPq) pela concessao da bolsa de estudos.

Aos professores do Departamento de Ciéncias Exatas pelos co-

nhecimentos transmitidos durante esta caminhada.

Aos meus queridos amigos de classe, Ricardo, Tatiane, Thais e
Thiago, onde juntos dividimos varios momentos e situa¢des que ficardo

para sempre na memoria.

Por fim e ndo menos importante, gostaria de agradecer a todos
0s meus amigos, que sempre estiveram ao meu lado, ajudando-me e
dando forgas para conseguir chegar de cabeca erguida na concretizacio

de meus objetivos.



"Um passo a frente e vocé ndo
estd mais no mesmo lugar."
(Chico Science)



Resumo

O mercado brasileiro de seguros vem apresentando um substancial au-
mento de receitas, refletindo em uma crescente participagdo no Produto
Interno Bruto (PIB) do pais. Minas Gerais € considerado o terceiro es-
tado brasileiro que mais fatura com o mercado segurador, sendo o setor
de automdveis um dos principais fatores desse faturamento. Muitos au-
tores afirmam que a precificacao dos prémios sdo baseados em diversos
fatores, dentre os quais o indice de sinistro € o mais importante de-
les. Sendo assim, estudos sobre as variaveis envolvidas no calculo dos
prémios de seguros de automoéveis pode contribuir de forma significa-
tiva para o mercado segurador. Objetivou-se no presente estudo utilizar
métodos da estatistica espacial, para dados de area, para analisar os pré-
mios de seguro de automoéveis nos municipios da mesorregido do Sul
e Sudoeste do estado de Minas Gerais. As principais varidveis de in-
teresse sdo: o valor médio do prémio de seguro de automodveis e dois
fatores causadores de sinistros (roubo/incéndio e colisdo). A modela-
gem dos dados € feita usando modelos de regressdo multipla tradicional
e com efeitos espaciais globais (modelo espacial autoregressivo (SAR
— spatial autoregressive) e modelo de erro espacial (CAR — conditional
autoregressive)) para explicar o valor do prémio cobrado pelas segura-
doras em funcdo dos fatores de sinistros de automoveis. Os resultados
mostram que apenas a varidvel prémio médio do seguro apresenta uma
dependéncia espacial estatisticamente significante na regido de estudo.
Os modelos de regressao linear cldssico e com efeitos espaciais se mos-
traram ineficazes para explicar o prémio médio dos seguros de automo-

veis cobrados pelas seguradoras no Sul/Sudoeste de Minas Gerais.

Palavras-chave: Seguro de automoveis. Estatistica espacial. SAR. CAR.



Abstract

Brazilian insurance market has been presenting a marked increase of
incomes, reflecting into an ever-growing participation in the country’s
Gross Domestic Product (GDP). Minas Gerais is considered the third
Brazilian state which turns over the most with the insurance market, the
automobile sector being one of the chief factors of that turnover. Many
authors state that the pricing of the premiums are based upon a number
of factors, in which, the sinister index is the most important of them.
Therefore, studies about the variables involved in the computation of the
insurance premiums of automobiles can contribute, in a significant way,
towards insurance market. The leading objective of the present work
is utilizing methods of spatial statistics for area data to investigate the
insurance premiums of automobiles in the municipalities of the mesore-
gion of the South and Southwest of the state of Minas Gerais. The main
variables of interest are: the average value of the insurance premium of
automobiles and two factors causing sinister (theft/fire and collision).
The data modeling is done by using traditional multiple regression mo-
dels and with global spatial effects (SAR — spatial autoregressive) and
spatial error model (CAR - conditional autoregressive)) to explain the
value of the premium charged by the insurance company according to
the sinister factors of automobiles. The results show that only the varia-
ble average premium of the insurance presents a statistically significant
spatial dependency in the region under study. The classical linear re-
gression model and with spatial effects proved inefficient to explain the
average premium of the automobile insurance charged by the insurance

companies in the South /Southwest of Minas Gerais.

Key-words: Car ensurane. Spatial statistics. SAR. CAR.
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1 Introducao

O mercado brasileiro de seguros vem crescendo com o passar do
tempo, e assim, conquistando seu espaco no cendrio econdémico do pais.
Entre meados da década de 70 e fins da década de 80, o mercado de
seguros mantinha-se de forma inativa, isso em funcao de varios fatores
como, por exemplo, a alta inflacio de mercado. Porém, no inicio da
década de 90, essa situagdo comegou a passar por modificagdes, gerando

um crescimento representativo no mercado brasileiro.

Segundo Superintendéncia de Seguros Privados - SUSEP (2013),
o mercado brasileiro de seguros vem apresentando um substancial e
consistente aumento de receitas, refletindo em uma crescente participa-
¢do no Produto Interno Bruto (PIB) do pais. No ano de 2012, o mercado
de seguros representou 2,94% no valor final do PIB brasileiro, o que é
bastante significativo, principalmente, levando em conta que, no ano de

2001, essa participag@o nao ultrapassava 1,86% no valor final do PIB.

Dentre os diversos seguros vendidos no mercado brasileiro, os
que mais geram prémios e sdo considerados os principais segmentos
de seguros no Brasil sdo os ramos de saide, pessoas e automével. Jun-
tos, esses segmentos representaram 85,6% de todo prémio alcancado
pelas seguradoras no Brasil no ano de 2012. Entre os estados brasilei-
ros, Minas Gerais € considerado o terceiro estado que mais fatura com
o mercado segurador, sendo o ramo de automdveis um dos principais

fatores para esse alto desenvolvimento.

De acordo com SUSEP (2013), o estado de Minas Gerais gerou,
no ano de 2012, altos valores de prémios e sinistros de seguros de au-
tomdveis. Alguns autores afirmam que existe uma correlacdo positiva
entre essas duas varidveis, onde o valor do prémio aumenta a medida

que o nimero de sinistro também aumenta.

Para o célculo dos prémios de seguro de automdveis, sdo levados
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em consideracdes diversos fatores, um desses € o local habitual de cir-
culacdo do veiculo. Para mensurar essa varidvel, sdo analisados todos os
fatores que podem causar sinistros nos automaéveis, como roubo, colisao
e incéndio, também suas devidas localizagdes e a frequéncia de eventos
no espacgo. Deste modo, um estudo das varidveis envolvidas no calculo
dos prémios de seguros de automoveis, usando técnicas de estatistica

espacial, contribuiria de forma significativa para o mercado segurador.

O presente trabalho tem como objetivo a andlise espacial dos pré-
mios de seguro de automdveis nos municipios da mesorregiao do Sul
e Sudoeste de Minas Gerais usando técnicas para andlise de dados de
areas. Serd considerado como a principal varidvel de interesse o valor
médio dos prémios de seguro de automdveis e um conjunto de duas
covariaveis de fatores causadores de sinistros (roubo/incéndio e coli-
sd0). Primeiramente serd conduzida uma andlise espacial exploratéria
das varidveis envolvidas. A seguir, serdo ajustados modelos de regres-
sdo linear multipla tradicional e com efeitos espaciais globais (modelo
espacial autoregressivo (SAR — spatial autoregressive) e modelo de erro

espacial (CAR — conditional autoregressive)).

1.1 Objetivos

e Avaliar a presenca de dependéncia espacial da varidvel prémio

médio de seguro de automdvel.

e Avaliar a presenca de dependéncia espacial nos principais indices

de sinistralidade de automdveis, ou seja, roubo/incéndio e colisdo.

e Identificar as areas de maior incidéncia de ocorréncia de sinistro

de automdveis na regido Sul/Sudoeste de Minas Gerais.

e Ajustar modelos que possam descrever o interrelacionamento en-
tre o valor do prémio cobrado pelas seguradoras e os fatores de

sinistros em automoveis.
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2 Referencial Teorico

Este capitulo aborda trés temas principais: seguros de automaveis,
andlise de dados de areas e os modelos de regressao linear multipla e

com dependéncia espacial.

2.1 Seguro

Inicialmente serd retratada a historia dos seguros até chegar aos
moldes de hoje, dando énfase em alguns dados a respeito da modalidade

dos seguros de automoveis.

2.1.1 Histéria do Seguro

No inicio da histéria humana, o homem se via incapaz de prever
diversos fendmenos incontrolaveis, os quais lhe geravam grandes pre-
juizos. Em virtude da grande falta de informacdo, eles atribuiam que
tais circunstancias ocorriam por causa da furia dos deuses ou aos maus
espiritos.

O avango da civilizacdes fez com que os homens passassem a
procurar maior protecdo pessoal e material desses fenomenos, mas sem
as caracteristicas que mais tarde dariam forma ao seguro. Segundo o site
Tudo Sobre Seguros (2013), os primeiros indicios de busca de protecao
surgiu quando as caravanas atravessavam os desertos do Oriente para
comercializar camelos. Como na viagem alguns animais morriam, oS
caravaneiros firmavam um acordo em que todos teriam o prejuizo com

a morte do animal, independente de quem fosse o dono da mercadoria.

De acordo com Ferreira (1985), essa indenizag¢do sobre a perda
do camelo era sob a forma de reposi¢ao e ndo em dinheiro como ocorre
hoje em dia. J4, Siqueira (2008) ressalta que os caravaneiros eram se-

guradores € segurados a0 mesmo tempo.
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Um acordo parecido também ocorria nas navegacdes, onde os na-
vegadores da mesma viagem ressarciam juntos os prejuizos com a perda
de algum navio. Mas, segundo Ferreira (1985), para o recebimento de
outro navio, era exigido que o barco desaparecido nio tivesse afastado,

sem razdes justificadas, da rota do restante da navegacao.

Segundo Azevedo (2008), o primeiro contrato de seguro nos mol-
des atuais surgiu em 1347, em Génova, e era um contrato de seguro
maritimo. J4 em 1385, tem-se o registro da primeira apdlice de seguros,

que foi feita em Piza.

Porém, as primeiras sociedades de seguros s6 foram criadas du-
rante a Revolucdo Industrial, na Inglaterra; as quais, segundo Azevedo
(2008), a mais significativa delas foi a Lloyd’s, que surgiu em 1687 e

veio a se tornar a mais tradicional companhia de seguros do mundo.

Com o tempo os seguros foram se modificando e expandindo por
todo o mundo. Foi surgindo a necessidade da criacio de diversos ramos

de seguros com base nas necessidades dos seres humanos.

A revolugdo industrial ocorrida na Inglaterra no
século X VIII, e que posteriormente se estendeu-se
pela Europa Continental, deu margem ao apressa-
mento e ao aperfeicoamento dos seguros, fazendo
com que surgissem outros ramos de seguros, aten-
dendo aos reclamos da massa populacional, que
necessitava de amparo no caso de ocorrer eventos
alheios a sua vontade. (FERREIRA, 1985, p. 124)

Assim, no século XVII foi criado o Seguro contra Incéndio; no
século XVIII surgiram o Seguro de Responsabilidade Civil contra Ter-
ceiros, o Seguro contra Acidentes Pessoais, o Seguro Agricola e o Se-
guro de Mortalidade de Animais. No século XIX surgiram o Seguro
de Acidentes do Trabalho e o Seguro Social; e a partir dai surgiram os
Seguros de Automoveis, Seguro contra Roubo, Seguro Aerondutico e
muitos outros foram criados, chegando a esse grande nimero de ramos

de seguros que existe hoje no mercado segurador.
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Desde a criagdo desses primeiros contratos de seguros, muitas coi-
sas se modificaram e a medida que o tempo passou, a precificacdo de

seguros se expandiu bastante em todo os lugares do mundo.

2.1.2 Inicio do Seguro no Brasil

A primeira seguradora a funcionar no Brasil foi a Companhia de
Seguros Boa-Fé, fundada em 24 de Fevereiro de 1808, e isso sé ocor-
reu com a abertura dos portos ao comércio internacional, que se deu
com a vinda da familia real para o Brasil. Nesse mesmo ano, em 24 de
Outubro, foi autorizado o funcionamento de mais uma seguradora no
Brasil, a Companhia de Seguros Conceito Publico. Ambas companhias

operavam apenas 0 seguro maritimo.

Em 1845, foi fundada no Rio de Janeiro a seguradora Argos Flu-
minense, que era a Gnica seguradora que operava com seguros terrestres.
J4 em 1855, foi autorizada a funcionar a Companhia de Seguros Tran-
quilidade, que foi a primeira a comercializar os seguros de pessoas.

Segundo Siqueira (2008), apds a promulgacdo do Cédigo Comer-
cial de 1850, que era uma legislacdo que garantia uma nova ordem para
o mercado segurador, comecou a despertar o interesse de muitas segu-
radoras estrangeiras. Essas empresas perceberam que o Brasil era um
local promissor para esse tipo de atividade, pois 0 mercado comegava a
crescer em decorréncia, principalmente, da industrializacao e da grande
producdo cafeeira. A primeira seguradora estrangeira a atuar no Brasil
foi a Garantia da Cidade do Porto - Cia de Seguros, em 1862.

Com o passar do tempo, o mercado segurador brasileiro foi ga-
nhando mais forga e, assim, surgindo mais seguradoras e coberturas no
pais. De acordo com Azevedo (2008), em 1932 e 1933, foram criados
o primeiro sindicato dos corretores de seguros € o primeiro sindicato
das seguradoras, respectivamente. E por meio do Decreto-Lei n® 73, em
1966 (BRASIL, 1966), foram criados o Sistema Nacional de Seguros
Privados, o Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP) e a Su-

perintendéncia de Seguros Privados (SUSEP), que hoje em dia sdo os
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orgdos responsaveis em fixar normas e diretrizes, além de fiscalizar e

controlar o mercado segurador no pais.

2.1.3 Seguro de Automdveis no Brasil

Segundo SUSEP (2013), o seguro de automoéveis € um dos ramos
de seguros mais vendidos no Brasil, sendo o terceiro ramo de seguros
que mais gerou renda com arrecadagdo de prémios no ano de 2012,
como pode ser visto na Figura 1. O aumento da demanda por esse ramo
de seguro vem crescendo em razdo de inimeros fatores, tais como: o
grande nimero de registros de roubo e furto de veiculos e o aumento do

risco de colisdo no transito, principalmente, nas grandes metrépoles do

pais.
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Figura 1 — Prémios de Seguros por Ramo (% do total - 2012)
Fonte: SUSEP (2013).

A histéria do ramo de seguro de automdéveis no Brasil acompanha
o desenvolvimento da industria automobilistica no pais. De acordo com
Siqueira (2008), os primeiros seguros de automoveis surgiram no final

do século XIX, quando em Sdo Paulo e no Rio de Janeiro circulavam
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os primeiros carros da época. O advento dos automdveis gerou a neces-
sidade de coberturas contra danos causados a terceiros. Desde entdo, o
seguro de automéveis vem se desenvolvendo lado a lado com a indus-
tria automobilistica e, com o passar das décadas, esse ramo de seguros

foi se modificando por meio de vérios decretos e circulares.

De acordo com Pita e Domingues (2011), o seguro de automo-
veis no Brasil teve seu principal desenvolvimento em 1986, quando, no
bojo do processo de liberalizacdo econdmica do pais, a SUSEP editou a
Circular 027/86, que com um tnico artigo jogou o conjunto de normas
que regiam o Seguro de Automdveis para descarte, liberando a tarifa de
automoveis. Assim, as proprias seguradoras poderiam desenvolver no-
vas coberturas, praticar tarifas préprias e definir o nivel de comissdes a

serem pagas aos corretores.

Em 1990 houve a expansdo do seguro do bem (veiculo) para os
danos a terceiros e aos acidentes pessoais. Ocorreu também, nesse mesmo

ano, a inclusao do servigo de assisténcia ao veiculo e aos passageiros.

Segundo Pita e Domingues (2011), o dltimo marco importante do
produto Seguro de Automdveis no Brasil ocorreu depois da década de
90, com o aprofundamento da segmentacdo na precificacdo, represen-
tada pela indugdo das caracteristicas do condutor (perfil) como varidvel

de preco.

2.1.4 Alguns Fundamentos do Seguro de Automé-
veis

Para Pita e Domingues (2011), nas apdlices de Seguros de Au-
tomdveis, podem ser cobertos os veiculos automotores terrestres, com
duas ou mais rodas e que circulem em vias publicas. Os riscos sdo dis-
tribuidos em categorias tariférias, de acordo com o tipo de veiculo e seu

uso.

Esses seguros de automoveis (casco) cobrem perdas parciais ou

integrais (sinistros) decorrentes de:
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e Colisdo.

Capotagem.

Queda de objeto sobre o veiculo.

Queda sobre veiculo da carga transportada por ele.

Queda acidental em precipicios, de pontes ou viadutos.

Explosdo.

Queda de raio.

Roubo ou furto qualificado do veiculo ou de parte dele.

Submersdo, inclusive decorrentes de enchente ou de alagamento.

Queda de granizo.

Incéndio.

O mercado segurador oferece duas coberturas para esse tipo de
risco: Basicas e Adicionais. As coberturas bésicas representam a com-
binacdo de trés tipos de riscos: colisdo, incéndio e roubo. As coberturas
adicionais sdao bem flexiveis, podendo ser modificadas a todo momento.
Esta € uma das formas utilizadas pelas seguradoras para se diferencia-
rem e conquistarem mais clientes. Alguns servigos oferecidos sdo: as-
sisténcia 24 horas, cobertura de vidros, blindagens, carro reserva, entre

outros.

Para contratar o seguro de automével € preciso primeiramente es-
colher um corretor, o préximo passo € informar os dados para a proposta
de seguro e realizar a vistoria prévia quando necessdrio, e por fim reali-

zar o pagamento integral ou da primeira parcela do contrato.

O prémio (valor que o segurado paga para a seguradora pela com-
pra do seguro) tem como base o risco a que o bem segurado esta ex-

posto. Seu valor ird depender das varidveis:
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Regido de circulacdo habitual.

Modelo do veiculo.

e Ano do veiculo.

Género e idade do condutor.

Bonus (sistema que ajusta o prémio pago por um cliente de acordo

com seu histdrico de reclamacao individual).

Segundo Ferreira (1985) e Freitas (2009), existe uma correlacao
positiva entre o valor do prémio e o indice de sinistralidade de automo-
veis, ou seja, um crescimento no indice de sinistralidade de automéveis
acarreta um aumento no valor dos prémios cobrados pelas seguradoras

aos segurados.

2.1.5 Seguro de Automéveis em Minas Gerais

De acordo com Beltrao et al. (2013), Minas Gerais vem se apri-
morando em todos os indicadores que interferem no setor de seguros:
populacdo, domicilios, escolaridade, renda e mercado de trabalho. As-
sim, o mercado de seguros nesse estado vem apresentando um desenvol-
vimento crescente. No ano de 2012, o estado de Minas Gerais foi o ter-
ceiro estado no pais que mais arrecadou prémios (7,61%), ficando atras
apenas dos estados do Rio de Janeiro (11,27%) e Sao Paulo (47,09%),

como pode ser visto na Figura 2.

Com relacdo ao seguro de automével no estado de Minas Gerais,
de acordo com a SUSEP (2013), vem ocorrendo uma expansao do setor

nos ultimos anos, como pode ser observado na Tabela 1.
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Figura 2 — Percentual dos Prémios por Estados em 2012

Fonte: SUSEP (2013).

Tabela 1 — Prémios Diretos e Sinistros Diretos do seguro de auto-

movel em Minas Gerais

Ano

Prémio Direto (R$) Sinistro Direto (R$)

2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012

475.945.516,00
600.102.755,00
743.301.929,00
764.562.448,00
796.693.455,00
904.131.142,00
1.004.635.616,00
1.153.904.757,00
1.146.003.210,00
1.347.737.402,00

428.638.438,00
485.409.805,00
456.564.727,00
444.518.896,00
474.499.232,00
592.731.496,00
653.953.950,00
753.987.831,00
832.603.635,00
925.252.886,00

Fonte: SUSEP(2013)

Na Tabela 1 sdo apresentados os valores dos prémios diretos e

sinistros diretos em MG, de 2003 a 2012. Durante esses dez anos pode-

se verificar um aumento bem expressivo em seus valores, mostrando

assim o bom desenvolvimento dessa drea de seguro no estado.
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Segundo a SUSEP (2013), dentre as regides do estado de Minas
Gerais, a mesorregido do Sul e Sudoeste de Minas € a que apresen-
tou menor valor do prémio médio cobrado pelas seguradoras no ano de
2011, em que foi cobrado, em média, R$ 1059,00 por seguro de auto-
moével. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
- IBGE (2013), a mesorregido do Sul e Sudoeste de Minas Gerais é
formado por 146 municipios, a qual possui 2,4 milhdes de habitantes e
obteve um PIB total de R$ 16 bilhdes no dltimo senso realizado. Ainda,
segundo a SUSEP (2013), até 2011 havia 572.989 automdveis em cir-
culag@o nessa regido e destes, apenas 144.337 possuiam algum tipo de
seguro, ou seja, aproximadamente 1/4 da populagdo residente com au-

tomoveis se precavia contra os riscos de sinistros em seus veiculos.

2.2 Estatistica Espacial

Para qualquer andlise estatistica, hd necessidade da coleta de da-
dos. Quando os dados de uma variavel estdo associados a uma coorde-
nada espacial, hd os chamados dados espaciais. Evidentemente, qual-
quer dado coletado estd associado a uma coordenada espacial. Entre-
tanto, a informac¢ado da localiza¢do do dado ndo é considerada na mai-
oria das andlises. Assim, a Estatistica Espacial é entendida como um
conjunto de técnicas, conceitos € métodos estatisticos que utilizam a

coordenada espacial na andlise dos dados.

De acordo com Bailey e Gatrell (1995), a analise espacial inclui
métodos com objetivo de visualizar e descrever dados, escolher um mo-
delo estatistico e estimar parametros desse modelo. Nesse sentido, os
objetivos da estatistica espacial e tradicional sdo os mesmos. Entre-
tanto, a estatistica espacial apresenta algumas particularidades, como
por exemplo, a necessidade de métodos proprios para a visualiza¢ao do
padrdo dos dados no espaco e a descri¢do da correlagdo espacial desses
dados. Além disso, a estatistica tradicional assume que as observagdes

sejam independentes no tempo € no espaco, mas esta suposi¢cao € vio-
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lada em muitas situac¢des. Segundo Landim (1998), a estatistica espacial
¢ geralmente mais informativa por incorporar a dimensao espacial que,
para a sua andlise, sdo necessdrias pelo menos as informagdes sobre a
localizag@o e os atributos, que sdo os valores associados aos dados. Com
isso, os métodos da estatistica espacial partem do pressuposto de que os

dados podem ser espacialmente dependentes.

Observa-se ainda que nao sao encontrados muitos estudos na li-
teratura utilizando métodos da estatistica espacial para andlise de dados
de seguros. Com relacdo ao seguro de cargas, Queiroz, Silva e Aratjo
(2009) fizeram uma andlise espacial de roubos de cargas nas rodovias
federais no estado de Minas Gerais. O objetivo do estudo foi auxiliar
as seguradoras e demais interessados, apresentando as principais dreas
criticas desse tipo de roubo no estado. J4, Ozaki (2008) utilizou a es-
tatistica espacial, especificamente a geoestatistica, aplicada ao seguro
agricola, para mostrar que grandes catdstrofes climdticas geram gran-

des riscos as seguradoras.

Com relacdo ao seguro de automoveis, pode-se encontrar alguns
estudos espaciais direcionados aos seus principais fatores causadores
de sinistros. Oliveira (2008) e Peixoto, Moro e Andrade (2004) fizeram
andlises espaciais da distribui¢cao da criminalidade e do roubo de auto-
moveis no estado do Rio Grande do Sul e na regido Metropolitana de
Belo Horizonte, respectivamente. Costa, Alves e Kyerne (2012), Quei-
roz (2003), Santos e Raia-Junior (2006) e Souza et al. (2008) aplicaram
os métodos de estatistica espacial para analisarem a distribuicao dos
acidentes de transitos e fixaram as principais dreas de riscos nos muni-
cipios de Rio de Janeiro (RJ), Fortaleza (CE), Teresina (PI) e Sdo Carlos
(SP), respectivamente. Por outro lado, Marcuzzo, Melo e Rocha (2011),
Oliveira et al. (2006) e Rocha, Fernandes e Lustosa (2011) utilizaram
os métodos da estatistica espacial para analisar os riscos de eventos cli-
maticos, tais como, precipitacdes, riscos hidroldgicos e granizos. Ainda
nos estudos de riscos climaticos, Andrade, Danna e Silva (2012) e Silva

e Santos (2010) utilizaram a estatistica espacial para analisar os riscos
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de erosdo e inundac¢do na Bacia do Rio Cuid e no municipio de Apare-
cida (SP).
Diversos autores, tais como Assunc¢do (2001) e Bailey e Gatrell

(1995), classificam os dados espaciais em quatro categorias:

e Dados de Processos Pontuais.
e Dados de Superficies Aleatorias.
e Dados de Interacao Espacial.

e Dados de Area.

Para cada uma dessas categorias, existem diferentes métodos es-
tatisticos para descrever e analisar os dados. Neste trabalho, o enfoque
estd na andlise de dados de drea. Assim, nesta dissertacio serdo apre-
sentados seus principais métodos para visualizacdo, descri¢ao e mode-

lagem da dependéncia espacial em dados de drea.

2.3 Andlise Espacial de Dados de Areas

De acordo com Assuncdo (2001), dados de area envolvem ele-
mentos que associam o mapa geografico de uma regido A a uma base
de dados. Esse mapa geogréfico é dividido em sub-regides A;, 1 =
1,2,...,n,deformaque U, A, = Ae A, N A; =@ sei#j, qualquer
que seja a forma de A; e de A, como pode ser visto na Figura 3. Nesse
caso, nao se conhece a localizacdo exata do evento, mas, sim, o valor

agregado de cada 4rea analisada.

Os dados para cada drea A; podem representar contagens, propor-
¢oes, médias, indices ou até mesmo taxas; € essas dreas podem ser 0s
setores censitdrios, bairros ou municipios. A escolha do mapeamento
das dreas e do tipo de dados dependera dos objetivos das andlises, to-
mando sempre cuidado com algumas questdes, como por exemplo, de
que os dados observados sdo suficientes para analisar o fendmeno espa-

cial a ser estudado.
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Figura 3 — Regido A qualquer particionada em sub-regides A;

No decorrer das proximas subsecdes, serdo apresentados diver-
sos métodos para andlise espacial de dados de dreas, com o objetivo de
detectar e explicar a presenca de padrdes e tendéncias observadas na

regido de estudo.

2.3.1 Visualizagao dos Dados

Conforme Camara et al. (2001), os Sistemas de Informacdes Ge-
ograficas (SIGs) dispdem, usualmente, de trés métodos descritivos de

visualizacdo de varidveis:

e Intervalos iguais: a amplitude da varidvel € dividida pelo nimero

de classes desejadas.

e Quantis: Primeiramente ¢é feito o ordenamento dos valores da va-
ridvel, para depois dividi-los em classes com o mesmo nimero de
observacdes, essa € uma forma de separar as classes em percen-

tual de valores da variavel.

e Nimero de desvio-padrdo: sdo geradas classes de acordo com o
valor do desvio padrao (o). A partir da média (), sdo definidos os
valores abaixo e acima dela, em intervalos de valores que podem

ser multiplos de um desvio padrdo (o).

Neste trabalho, apresentam-se os dados das varidveis, divididos
em intervalos de classes por quantis, 0s quais apresentam uma maneira

mais adequada de visualizacdo dos mapas.
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2.3.2 Andlise de Autocorrelacao Espacial

Para Cliff e Ord (1981), a autocorrelacdo espacial pode ser en-
tendida como a tendéncia de que o valor de uma varidvel, associada a
uma determinada localizagdo, assemelha-se mais aos valores de suas
observacdes vizinhas do que ao restante das localizagdes do conjunto

amostral.

Para analisar a dependéncia espacial dos valores da drea obser-
vada, existem disponiveis diversos indicadores de autocorrelagcdo espa-
cial (ex.: Moran, Geary etc.). Esses indicadores podem ser globais ou
locais e serdao apresentados detalhadamente nas subsecdes posteriores.
Esses indicadores dependem da defini¢do de matriz de proximidade es-

pacial adotada, discutida a seguir.

2.3.3 Matriz de Proximidade Espacial

Segundo Camara et al. (2001), quando se trata do estudo da de-
pendéncia espacial de dados de area, o elemento chave desta andlise é
o conceito da matriz de proximidade espacial. Ela ¢ uma matriz qua-
drada, ndo estocdstica, cujos elementos w;; refletem o comportamento
entre as dreas A; e A;, ou seja, mostra a intensidade da interdependéncia
existente entre as dreas. Em outras palavras, na matriz W, ,,, cada w;

representa a distancia entre o poligono ¢ e o poligono j, visto que w;;=
0.

Para Bailey e Gatrell (1995), a matriz W,,,, pode ser construida

utilizando diferentes medidas de adjacéncias (ou vizinhangas), tais como:

1. w;;=1, se o ponto de referéncia de A; é um dos k pontos mais

préximos ao ponto de referéncia de A;, e w;;=0, caso contrdrio;

2. w;;=1, se o ponto de referéncia de A; estd dentro de uma distancia

especifica ao ponto de referéncia de A;, e w;;=0, caso contrdrio;

3. w;;=1, se A; tem fronteira comum com A;, e w;;=0, caso contra-

110;
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4. w;j= CC—J onde ¢;; € o comprimento da fronteira comum entre A,
e A; e c; é o perimetro de A;;

1

S Wi,

CAj.

onde p € N* e d;; é a distancia entre os centréides A;

A medida de adjacéncia (3) € encontrada com maior frequéncia

na literatura e, diante disso, serd a medida utilizada neste trabalho.

Depois de selecionada alguma das medidas de adjacéncias, pode-
se construir a matriz de proximidade de primeira ordem Wélx)n Essa
ideia pode ser generalizada para vizinhos de maior ordem, ou seja, 0s
vizinhos dos vizinhos, sendo a matriz de proximidade representada por

WT(L@”, onde k representa a ordem desejada.

Como a matriz de proximidade espacial W,,,, € utilizada em cél-
culo de indicadores na fase de anélise exploratoria, Camara et al. (2001)
sugerem padronizar suas linhas, dividindo cada elemento w;; pela soma
total dos elementos de cada linha a que pertence. Esse procedimento
gera uma nova matriz W, denominada de matriz de proximidade es-
pacial padronizada de W, ,,, de tal modo que a soma de cada linha

dessa nova matriz seja igual a um.

A matriz de proximidade espacial de primeira ordem é muito uti-
lizada nos cdlculos dos indicadores de autocorrelagdo espacial e, para
simplificacdo de notacdo, W *

. Sera representado nas subsegdes poste-

riores por W, «p.

2.3.4 Meédia Movel Espacial

A média movel espacial, também chamada de vetor de médias
ponderadas ou médias dos valores dos vizinhos, tem por objetivo suavi-
zar os dados espaciais na regido de estudo e, assim, identificar padrdes
e tendéncias espaciais. Se uma drea tem, por exemplo, indice reduzido
e seus vizinhos possuem indices elevados, ela tenderd a elevar o indice

desta drea. Segundo Silva (2010), deste modo a variabilidade espacial é



Capitulo 2. Referencial Teorico 30

reduzida, pois a operacdo tende a produzir uma superficie com menor

flutuacdo que os dados originais.

Para se obter o valor da média mével espacial (7;) € necessario

representar matricialmente o vetor dos desvios, representado por:

Zi =Y~y (2.1)

em que:
z; = desvio da i-ésima darea;
y; = valores do atributo para cada regido; e
y = média geral.
Considerando a matriz de proximidade espacial W,,,,, a estima-

tiva desta média pode ser dada por:

0 = Z Wi Z (2.2)
j=1

em que:
7; = médias méveis espaciais;
w;; = elementos da matriz de proximidade espacial; e

z; = valor do desvio do atributo em relacdo a média para cada drea.

2.3.5 Indicadores de Dependéncia Espacial: Medi-
das de Autocorrelacéo

Segundo Camara et al. (2001), um aspecto fundamental na ana-
lise exploratdria espacial é a caracterizagdo da dependéncia espacial,
ou seja, a caracterizacdo de como os valores estdo correlacionados no

espaco. Para isso, € utilizado o conceito de autocorrelagdo espacial.

A autocorrelagdo espacial nos fornece a informacao de quanto o
valor de uma drea € parecido com o valor do vizinho mais préximo.
Assim, autocorrelacdo espacial mostra o quanto as observagdes organi-
zadas no espaco influenciam-se mutuamente. De acordo com Camara

et al. (2001), a autocorrelacao espacial mede quanto o valor observado
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de um atributo numa regido € dependente dos valores desta mesma va-
ridvel nas localizagdes vizinhas. Existem vdrios indicadores para medir
a autocorrelacdo espacial de uma varidvel aleatdria. Neste trabalho serd

utilizado o indice de Moran.

2.3.5.1 Indice I de Moran (global)

Uma das formas de medir a autocorrelacio espacial é por meio do

indice I de Moran, que € expresso por:

n

I — i=1 Z?:1 Wy 5 (yi - g)(yj - g)

2.3
Y (i — y)? (3

em que:
y; = o valor do atributo da i-ésima 4rea observada;
y; = o valor do atributo da j-ésima drea observada;
y = € o valor médio do atributo na regido de estudo; e

w;; = 0s elementos da matriz normalizada de proximidade espacial.

O valor de I, em geral, varia de -1 a +1 e representa quanto cada
area é semelhante as dreas vizinhas imediatas com relagdo a alguma
varidvel. Assim, quando / = 0 indica que a varidvel é espacialmente
independente, quando /> 0 hé similaridade da varidvel entre dreas pro-
ximas (dreas com dados diretamente correlacionadas) e quando /< 0
ocorre dissimilaridade da varidvel entre dreas proximas (dreas com da-

dos inversamente correlacionadas).

Depois de obtido o valor do indice, a maior preocupagdo deve
ser com sua significincia estatistica. De acordo com Bailey e Gatrell
(1995), ha duas principais abordagens para testar a hipdtese nula de
que a varidvel ndo apresenta autocorrelacdo espacial: aproximagao pela
Distribui¢cao Normal e permutacao. No presente trabalho, em virtude do
fato de ndo ser utilizada uma quantidade expressamente grande de dreas
nas andlises, serd utilizado o teste de permutacdo para testar a hipdtese

nula que o indice / de Moran € igual a zero.

No teste de permutacgdo aleatoria, suponha que se tem n valores y;,



Capitulo 2. Referencial Teorico 32

1 =1,2,...,n,relacionados com as dreas A;, entdo, ha n! possiveis per-
mutagdes dessa regido. Cada permutacio desses valores gera um novo
arranjo espacial e apenas uma dessas permutacdes corresponde aos da-
dos observados. Camara et al. (2001) afirmam que cada amostra gera
um [ e, deste modo, pode-se construir uma distribuicdo empirica de /.
Assim, se o valor do indice I dos dados observados corresponder ao ex-
tremo da distribui¢c@o simulada, trata-se de um evento com significincia

estatistica.

Segundo Silva (2010), o teste de permutacdo aleatéria pode ser
descrito baseado nos seguintes pontos. Primeiramente, calcula-se o in-
dice Iy da varidvel observada. Em seguida, calculam-se os indices /()
(com k variando de 1 a IV, onde N é um nimero menor ou igual a n!).
Por fim, sob H, as varidveis aleatdrias de y; sdo independentes e identi-
camente distribuidas. Obtenha-se um valor-p do teste, considerando que

a varidvel apresentou autocorrelacdo positiva, igual a:

quantidadel ;) > 1)
N+1

valor —p = 7=1,..,N (2.4)

Se a varidvel apresentar autocorrelacio negativa, o valor-p é igual

quantidadel ;) < I
N+1

valor —p = j=1..N (2.5)

Assim, se o valor-p encontrado pelo teste for inferior ao nivel de
significancia « (5%), entdo rejeita-se a hipétese de auséncia de depen-

déncia espacial.

De acordo com Camara et al. (2001), a hipétese implicita do cél-
culo do indice de Moran € a estacionariedade de primeira e segunda
ordem e o indice perde sua validade ao ser calculado para dados nao
estaciondrios. Quando existir ndo estacionariedade de primeira ordem
(tendéncia), os vizinhos tenderdo a ter valores mais parecidos que 0s

valores de dreas distantes, pois cada valor € comparado a média global,



Capitulo 2. Referencial Teorico 33

inflacionando o indice. Da mesma forma, se a varidncia niao € constante,
nos locais de maior variancia o indice serd mais baixo, e vice-versa.
Quando o processo espacial é ndo estaciondrio, a funcdo de autocor-
relac@o continua decaindo mesmo apds ultrapassar a distancia onde ha

influéncias locais.

2.3.5.2 Indicadores Locais

Segundo Camara et al. (2001), os indicadores globais de auto-
correlacdo espacial, como o Indice de Moran, fornecem um unico valor
como medida da associagdo espacial para todo conjunto de dados, o que
¢ util na caracterizacdo da regido de estudo como um todo. Entretanto,
em algumas situacdes € desejavel examinar os dados mais detalhada-
mente, assim, os indicadores locais sdo aplicados a fim de encontrarem
um valor especifico para cada drea. Com a aplicacdo dos indicadores lo-
cais € possivel encontrar agrupamentos de areas semelhantes (clusters),
areas fora do padrdo da regido (outliers) e regimes espaciais que nao

sdo detectados pelo indice global.

O I; de Moran local é dado por:

Zi 2 Wiz
- j=1 WijZj -
L= ———5— 1=1,2,....,n (2.6)
i=1%i
em que:
z; = valor do desvio na area i; e

w;; = elementos da matriz de proximidade espacial.

A significincia estatistica, para o indice de Moran Local, € reali-
zada de maneira andloga ao caso do indice global, ou seja, por meio do

teste de permutacdo aleatoria.

2.3.6 Visualizagdo de Dependéncia Espacial

Para auxiliar as andlises € muito ttil gerar graficos e mapas para
visualizar a dependéncia espacial. Atualmente sdo utilizados alguns pro-
gramas, como TerraView, GeoDa, Spring e R, que tornam estas analises

mais diretas e facilitam a geracdo de grificos e mapas.
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2.3.6.1 Diagrama de espalhamento de Moran

Uma maneira de visualizar a dependéncia espacial € pelo dia-
grama de espalhamento de Moran. Esse diagrama € construido com base
nos valores dos desvios (z; = y; — ) do atributo numa area A e os va-
lores médios dos desvios de seus vizinhos, ponderados pela matriz de
proximidade espacial padronizada (11,,). Esses valores sdo colocados
em um grafico bidimensional, dividido em quatro quadrantes (Q1, Q2,
Q3 e Q4), que sao delimitados com base nos valores nulos de cada eixo,

conforme pode ser visto na Figura 4.
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.

Figura 4 — Grafico de espalhamento de Moran

Fonte: Krempi (2004).

Seus quadrantes podem ser interpretados da seguinte forma:

e QI: Mostram dreas com altos valores para a varidvel em andlise
(z) e também altos valores da média de seus vizinhos (IV)). E

classificado como alto-alto (AA).

e Q2: Apresentam dreas com baixos valores para a varidvel em and-
lise (z) e vizinhos (W) que também possuem valores baixos na

média de suas areas. E classificado como baixo-baixo (BB).
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e Q3: Formado pelas dreas com altos valores da varidvel em anélise
(z) e baixos valores da média de seus vizinhos (W,). E classifi-

cado como alto-baixo (AB).

e Q4: Mostram as dreas com valores baixos cercados por vizinhos

que apresentam valores altos. E classificado como baixo-alto (BA).

Os quadrantes Q1 e Q2 (AA e BB) apresentam autocorrelagdao
espacial positiva, onde as dreas formam clusters de valores similares.
J4 os quadrantes Q3 e Q4 (AB e BA) apresentam autocorrelacio espa-
cial negativa, onde as dreas seguem padrdo inverso estabelecido pelos

vizinhos.

Com base no grafico de espalhamento de Moran e dos indices de
Moran locais pode-se chegar a elaboracdo de alguns mapas que auxi-

liam a analise dos dados.

2.3.6.2 Box Map

O gréfico de espalhamento de Moran também pode ser apresen-
tado na forma de um mapa tematico bidimensional, chamado de Box
Map. Nesse caso, cada quadrante do gréfico de espalhamento de Moran
€ representado por uma cor, em seus respectivos poligonos, como pode

ser visto na Figura 10.

2.3.6.3 LISA Map

Os mapas para Indicadores Locais de Associacdo Espacial (LISA
map) € utilizado para indicar as regides que apresentam correlacio local
significativamente diferente das demais. A avaliacdo da significancia é
feita comparando-se os valores dos indices locais com uma série de va-
lores obtidos por meio de permutacdes dos valores dos atributos dos vi-
zinhos, sob a hipétese nula de ndo existéncia de autocorrelagdo espacial.
Na geracdo do mapa, os indices sdo classificados em: ndo significativos

e significativos a 5%, 1% e 0,1%, como pode ser visto na Figura 11.
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2.3.6.4 Moran Map

De maneira semelhante ao LISA Map, o Moran Map também ¢é
utilizado para andlise dos Indicadores Locais de Associa¢do Espacial,
porém s6 sdo apresentados as dreas para as quais os valores dos indices
locais foram considerados estatisticamente significativos (valor-p < «).
Nesse mapa os indices sao classificados em quatro grupos, conforme os
quadrantes aos quais pertengcam no grifico de espalhamento de Moran

e as demais dreas ficam classificadas como ndo significativas.

2.4 Modelos de Regressao Linear

2.4.1 Regressao Classica

A andlise de regressdo linear refere-se a descri¢do e a quantifi-
cacdo da relacdo linear entre uma dada varidvel (em geral chamada de
varidvel resposta ou dependente) e uma ou mais varidveis (em geral
chamadas de varidveis explicativas, covaridveis ou varidveis indepen-

dentes).

Denota-se a varidvel dependente por Y e as varidveis explicativas
por X;, Xs,..., Xi. Se k£ = 1, ou seja, se existe apenas uma varidvel
explicativa, tem-se o que € conhecido por regressdo linear simples. Se
k > 1, ou seja, se existe mais do que uma varidvel explicativa, tem-se o

que € chamado de regressao linear maltipla.

No caso onde k£ > 1, diz que uma dada observacao Y depende, em
parte, dos correspondentes valores de X1, Xo,..., X e de outros fatores,
representados pelo termo de erro, € . Mais especificamente, supde-se o

seguinte modelo:

Y:50+61X1+52X2+"'+6ka+6 (27)

ou

Yinx1) = Xnxk+1) Bk+1)x1) + Enx1) (2.8)
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em que:
Y - é o vetor (n x 1) das observacdes da varidvel resposta;

X - éamatriz (n x (k+ 1)) das observagdes das varidveis expli-

cativas;
e - é o vetor (n x 1) dos erros;

S -éovetor ((k+ 1) x 1) dos parAmetros a serem estimados.

O objetivo € calcular estimativas para o vetor de pardmetros 3((x41)x1)
dadas as n observacdes de X e Y. Para fazé-lo, devem-se estabelecer os

seguintes pressupostos ou hipéteses:

e E(g,;)=0, erros ttm média zero;

Erros sao normalmente distribuidos;

Os X sdo fixos (ndo estocasticos);

Var(eg;)=02, erros tém variincia constante;

E(g;e;)=0, 7 # j , erros ndo sdo autocorrelacionados;

Cada variavel independente X; ndo pode ser combinagdo linear

das demais.

Sob esses pressupostos, o melhor estimador linear nao-viesado
de 3 pode ser obtido pelos métodos de quadrados minimos ou maxima

verossimilhanca.
O método de quadrados minimos consiste em obter [((x+1)x1) pela

minimizac¢do da soma dos erros quadraticos

Q=ce=(Y - XB) (Y - XB) (2.9)

B=XX)"'XY (2.10)
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Segundo Charnet et al. (1999), os residuos de um modelo de re-
gressdo linear possuem uma forte relacdo com a qualidade do ajuste
do modelo. Nesse sentido, a analise de residuos fornece evidéncias so-
bre possiveis violagdes nas pressuposi¢des do modelo, tais como a de
normalidade, homocedasticidade e independéncia dos erros. Caso esses
pressupostos sejam violados, as inferéncias feitas sob o modelo ajustado
ndo serdo corretas. Métodos para anélise de residuos podem ser vistos

com mais detalhes em Draper e Smith (1998) e Rodrigues (2012).

Ao analisar dados espaciais, sdo grandes as chances do pressu-
posto de independéncia ser violado, tendo em vista a presencga da auto-
correlacdo espacial. De acordo com Druck et al. (2004), ¢ comum os re-
siduos continuarem apresentando a autocorrelacao espacial presente nos
dados. Diante da presenca de dependéncia nos residuos, € fundamental
a incorporagdo de uma estrutura espacial no modelo de regressdo. Se-
gundo Camara et al. (2001), uma classe de modelos que incorpora a
autocorrelacdo espacial entre as observacdes sao os modelos espaciais

autoregressivo misto (SAR) e de erro espacial (CAR).

2.4.2 Regressao Espacial
2.4.2.1 Modelo Espacial Autoregressivo Misto

O modelo espacial autoregressivo misto também pode ser cha-
mado de Spatial Autoregressive (SAR) ou spatial lag model. De acordo
com Druck et al. (2004), no modelo SAR, a autocorrelacio espacial é
incorporada, em um Unico pardmetro, na varidvel dependente do mo-
delo.

Segundo Anselin (1999), o modelo SAR € expresso por:
Yix1) = Xmxe+1) Btk+1)x1) + PWinxn) Yiux1) + €mx1y  (2.11)

em que:

Y - é um vetor de observagdes (n x 1) da varidvel dependente nas

n areas;
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W - é a matriz de proximidade espacial (n x n);

X -éamatriz (n x (k+1)) com k varidveis explicativas, medidas
nas n areas;

f3 - é o vetor de parametros ((k + 1) x 1);

p - € o parametro espacial responsdvel pela mensuracdo do grau

de dependéncia espacial da varidvel dependente e seus respectivos vizi-

nhos;

e - é o vetor (n x 1) de erros aleatérios ndo correlacionados que
seguem uma distribui¢ao normal com média zero e varidncia constante,
isto é e ~ N (0, Io?).

A ideia bésica desse modelo € incorporar a autocorrelagdo espa-
cial como um dos componentes do modelo. Assim, se p = 0, indica
a ndo existéncia de autocorrelagdo espacial, ou seja, os vizinhos nao
exercem influéncia no valor da varidvel estudada e os resultados sdo

similares a regressao classica.

A estimacd@o do vetor de pardmetros (5((x4+1)x1)) pode ser feita

com base na equacio:

B=(X'X)'X'IY — p(X'X)"' X'WY (2.12)

Observe que se o parametro espacial for igual a zero, haverd pouca
diferenca de B estimado pelo modelo SAR e pelo modelo de regressao
convencional. Quanto mais proximo a zero estiver o parametro espacial
mais proxima estardo as estimativas dos parametros nos dois casos.

Para estimar o pardmetro p € utilizado um algoritmo composto em

quatro etapas, como pode ser visto adiante e mais detalhes podem ser
obtidos em Anselin (1988) e Silva (2006).

I - Realizar uma regressdao por minimos quadrados no modelo
Y = X o+ eos
II - Fazer outra regressdo por minimos quadrados no modelo

WY = X0 +er;
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III - Calcular os residuos dos modelos das etapas I e II:
co=Y - Xbyee, =WY — Xfp;
IV - Por fim, encontrar o p que maximize a fungao

In(L) = —2in(x(eo — per)' (€0 — per)) +In | T —pW |.

2.4.2.2 Modelo do Erro Espacial

Um outro tipo de modelo de regressao espacial € denominado mo-
delo do erro espacial, que também pode ser chamado de spatial error
model, ou entdo Conditional Autoregressive (CAR). Segundo Druck et
al. (2004), nesse modelo de regressao espacial, os efeitos da autocorre-
lacdo espacial sd@o considerados como uma perturbacao e portanto, estao

associados ao termo do erro.

O modelo de erro espacial € dado por:

Yinx1) = Xnx k1) Bk 1)x1) T Unx1) (2.13)

Unx1) = AWinxn) Umnx1) + Emx1) (2.14)

em que:

u - é um vetor (n x 1) de erros espacialmente dependentes;

Y- € o vetor de observagdes (n x 1) da varidvel dependente nas n
areas;

W- € a matriz de proximidade espacial (n x n);

X-éamatriz (n x (k+ 1)) com k varidveis explicativas;

f3 - é o vetor de parametros ((k + 1) x 1);

A - é 0 parametro espacial;

e - é o componente do erro ndo correlacionado que supde seguir

uma distribuicdo normal com média zero e varidncia constante, isto é,
e~ N(0,I0?).
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A estimagdo dos pardmetros do modelo CAR (3 e \) sdo apresen-
tados a seguir. Suas demonstragdes estdo detalhadas em Anselin (1988,
1999) e Silva (2006).

A estimagdo dos pardmetros no vetor 3(41)x1) € dada por:

B =[((L = AW)X) (I = AW)X)T7H (L = AW)X) (I = AW)Y)
(2.15)
J4 a estimagdo do pardmetro espacial A € dado por:
I - Obter minimos quadrados ordindrios no modelo Y = X3 + ¢;
II - Encontrar os residuos do modelo acima: ¢ =Y — X B ;

III - Maximizar A na funcdo de verossimilhanca condicional aos
valores dos 3 encontrados In(L) = —2(L(Y — XB)(I — \W)'(I —
AW)(Y = X)) + In|T — \W

IV - Atualizar os valores dos B usando o valor de \ obtido. Para

obter o novo valor de B pode-se usar minimos quadrados generalizados:
B = [((I=AW)X) (I =AW)X)]H (I = AW)X) (I = AW)Y).

2.4.3 Avaliacao da necessidade da dependéncia es-
pacial

Para analisar a qualidade do ajuste do modelo de regressao, € pre-
ciso fazer uma anélise grafica dos residuos, onde se busca indicios de
ruptura dos pressupostos de independéncia dos erros. De acordo com
Camara et al. (2001), uma alta concentracdo de residuos positivos ou
negativos, numa parte do mapa, € um bom indicador da presenca de
autocorrelacdo espacial e, para um teste quantitativo, o mais comum &

utilizar o indice I de Moran global sobre os residuos.

Assim, conforme Waller e Gotway (2004), o cédlculo da estatistica

de Moran dos residuos se d4 por:

Lies = (2.16)
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em que:
e - representa o vetor de residuos do modelo de regressdo classica;
W - matriz de proximidade espacial;

w;; - elementos da matriz de proximidade espacial;

n - namero de areas.

A avaliacdo da significincia do indice de Moran dos residuos pode
ser feita do mesmo modo que o indice global de Moran, onde a hipétese

nula é de independéncia dos erros.

2.4.4 Critérios para selecao do modelo

Com o objetivo de selecionar o melhor modelo, algumas opgdes
de critérios podem ser utilizadas, como por exemplo, coeficiente de de-
terminac¢do ajustado (sz), o critério de informac¢do de Akaike (AIC) e
o critério de informacgdo bayesiano (BIC) (CAMARA et al., 2001). O

AIC € o método encontrado com maior frequéncia na literatura.

O AIC € definido como:

AIC = —2InL(6) + 2p (2.17)

em que:
InL(0) - logaritmo neperiano da func¢do de verossimilhanca de 0;
6 - sdo os parametros do modelo;

p - € o nimero de paradmetros do modelo.

O melhor modelo é aquele que apresenta o menor valor AIC. Uma
discussdo detalhada deste critério de selecao pode ser encontrado em
Akaike (1974).
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3 Material e Métodos

3.1 Material

Este trabalho utilizou uma base de dados de seguro de automo-
veis, coletada no sitio eletronico da SUSEP (2013) e outra base de da-
dos sobre informagdes geogréficas do estado de Minas Gerais fornecido
pelo sitio eletronico da GEOMINAS (2013).

Para analise dos dados, foram considerados os valores médios dos
prémios de seguro de automdéveis como varidvel dependente no modelo,
e os fatores que acionam o seguro de automével no caso de sinistro
como covaridveis. Esses fatores de sinistralidade foram divididos em:
indice de sinistralidade de automdveis por roubo e incéndio e indice de

sinistralidade de automdveis por colisdo.

Os dados sao referentes aos 146 municipios do Sul/Sudoeste de
Minas Gerais (ver anexo A) para o ano de 2011. A mesorregidao do
Sul/Sudoeste de Minas Gerais pode ser vista com mais detalhes em re-
lacdo ao territorio mineiro na Figura 5. Esses dados sdo contabilizados,
de acordo com o municipio de registro do seguro de automoével, assim,
se algum automodvel sofrer um sinistro fora do local de registro do se-
guro, esse sinistro serd contabilizado no municipio do registro € nao no

municipio onde ocorreu o sinistro.

Tendo como base informacdes obtidas na GEOMINAS (2013) e
SUSEP (2013), montou-se um banco de dados, com as seguintes va-
ridveis por municipio: nome, cédigo, poligono indicando fronteiras, la-
titude e longitude decimal, prémio médio (R$), indice de sinistralidade
por roubo e incéndio e indice de sinistralidade por colisao. Todas as ané-
lises estatisticas foram realizadas utilizando o programa R Core Team
(2014) e o pacote "spdep"(versdao 05-71) (BIVAND, 2014). As infor-

macoes referentes as varidveis analisadas podem ser vistas no Anexo
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Figura 5 — Mesorregido do Sul/Sudoeste de Minas Gerais

Fonte: Wikipédia (2014)

A.

Na estatistica espacial de areas, deve-se tomar cuidado, ao utilizar
dados referentes a taxas, como € o caso dos indices de sinistralidade.
Por exemplo, um municipio com uma pequena populagdo, mesmo com
poucos casos de sinistros, indicard um valor alto de taxa de sinistro, o

que pode levar a interpretagdes erradas para aquele municipio.

De acordo com Assuncdo (2001), em andlise de taxas, deve-se
reestimar uma taxa mais préxima do risco real ao qual a populacio esta
exposta. Camara et al. (2001) sugerem o uso de técnicas de estimagao
bayesiana, no qual consideram que a taxa “real” 6;, associada a cada
area ndo € conhecida e dispde de uma taxa observada t; = ﬁ—’l em que
fi € o nimero de eventos ocorridos na i-ésima drea e s; € a populagdo
em risco na i-ésima drea. Deste modo, a estimacao da taxa “real” € feita
utilizando o estimador bayesiano que supde que a taxa #; € uma varidvel

aleatéria, que possui uma média y; € uma variancia o?.

Segundo Céamara et al. (2001), o estimador bayesiano da taxa
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“real” é expresso por:

0; = kit; + (1 — k)i (3.1)
onde k; é dado por:
;2
by = (3.2)
of + L

em que,

A

03 = ¢ o estimador da variancia na i-ésima area;

(1; = € o estimador da média na i-ésima drea;

s; = € a populacdo de risco na i-ésima drea.

Para encontrar os parAmetros j; € o2 da distribui¢do de 6;, € uti-
lizado o estimador bayesiano empirico. Este parte da hipdtese de que a
distribui¢do da varidvel aleatdria 6; € a mesma para todas as dreas, e por
isso todas as médias e variancias s@o iguais. Sendo assim, os estimado-

res /i; € o2 podem Ser eXpressos por:

A i1 Ji
po=p; === (3.3)
i=15i
N iy silti— )
2 UZZ _ D ieq Sn( i) _ g (3.4)
i=15i s
em que S é a média da populagdo em risco (5 = %)

Todas as taxas de sinistralidades utilizadas, nesta dissertacdo, fo-

ram taxas calculadas com base nessas técnicas de estimacdo bayesiana.

3.2 Meétodos

Inicialmente serd conduzida uma andlise espacial exploratéria em
todas as varidveis, com o intuito de verificar como os dados se compor-
tam espacialmente em toda extensdo do mapa, conforme pode ser visto

no fluxograma apresentado na Figura 6.
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Primeiramente, serd distribuido no mapa da regido analisada, os
valores da varidvel baseada na classificacdo de quantis. Em seguida,
serd conduzida a andlise de autocorrelacao espacial por meio do indice
de Moran Global e a validacdo de autocorrelacdo espacial da varidvel
serd feita pelo teste de permutacdo aleatéria. Assim, se o teste nao rejei-
tar a hipotese nula de auséncia de autocorrelagdo espacial da varidvel,
a andlise exploratdria serd finalizada imediatamente. No entanto, se o
teste rejeitar a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagdo espacial, serd
confirmada a existéncia de dependéncia espacial na varidvel. Depois de
confirmada a autocorrelagdo espacial, serdo utilizados os métodos, para
visualizacdo de dependéncia espacial e serd elaborado o diagrama de
espalhamento de Moran, o Box Map e o LISA Map (visualizacdo dos

indicadores locais de autocorrelacdo espacial).

Encerrar
Analise
W&o se rejeita a
hipétese nula
Andlise de I | Moran Global
Mapa de e Teste de
Quantis . permutagdo Diagrama de
JAutacorrelagi .
aleatdria espalhamento
de Moran
Rejeita-se a
hipét I S,
peteseiE  Misualizagdo da Box M
autocorrelagio ox Map
espacial
(Moran Local)
LISA Map

Figura 6 — Fluxograma da anélise exploratdria das varidveis em estudo.

Apo6s analisar espacialmente as varidveis, serd realizada a mode-
lagem do prémio do seguro de automdveis tendo como base os indices
de sinistros e, em razao do fato de se tratar de dados referentes a valo-
res médios de prémios, os modelos encontrados ndo podem ser usados
para fazer previsdes de prémios individuais de seguro de automoveis.
Em um primeiro momento, serd ajustado um modelo cldssico de re-

gressdo entre a varidvel resposta e suas covaridveis. Para a andlise da
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validade das suposicdes desse modelo, serd realizada uma anélise usual
de residuos e calculado o indice de autocorrelacdo de Moran para os
residuos. A ndo significancia da autocorrelagido espacial dos residuos
leva a ndo verificagcdo da hipétese de independéncia do erro e, portanto,
indica a necessidade de incluir um componente espacial no modelo de
regressao linear, por meio do ajuste dos modelos SAR e CAR. Sendo
que, havendo uma dependéncia espacial entre as observacdes da varid-
vel dependente do modelo linear, a inclus@o de um parametro para essa
dependéncia pode gerar modelos mais adequados aos dados.

E por fim, a qualidade de ajuste dos modelos serd avaliada pelo

critério de informagdo de Akaike (AIC), onde o melhor modelo serd

aquele que apresentar menor valor de AIC.

Modele de Regressédo Classica

Critério de
escolhado
melhor

SAR maodelo AlC

Pressupostos
dos Residuos

Normalidade

Modelo de
Regressdo

Homocedasticidade :
Espacial
Independéncia

CAR

Figura 7 — Fluxograma dos modelos de regressao utilizados.

Na Figura 7, € apresentado o fluxograma utilizado para criagdo do
modelo que melhor representa a relacdo existente entre o prémio médio

de seguro de automdveis e os indices de sinistros desse ramo de seguro.
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4 Resultados e Discussao

Inicialmente, foram aplicadas as técnicas de estatistica espacial
de areas descritas, nas se¢des anteriores, para o cdlculo dos indices de
autocorrelacdo global e local, bem como a constru¢ao dos gréficos de
espalhamento e mapas tematicos. O objetivo dessa andlise exploratdria
¢ compreender melhor as relagcdes espaciais existentes entre o valor do
prémio médio e os sinistros dos seguros de automdveis nos municipios

da mesorregido do Sul/Sudoeste de Minas Gerais.

4.1 Andlises dos prémios médios do seguro
de automovel

Em uma primeira andlise espacial exploratéria dos valores dos
prémios médios do seguro de automdvel na mesorregiao do Sul/Sudoeste
de Minas Gerais, foi construido um mapa de intervalos classificados em

cinco quantis, como mostra a Figura 8.

O [ 630 ; 927 )
[ [ 927 ;1024)
] [1024;1089)
[0 [1089;1247)
B [1247;2533]

Figura 8 — Mapa de intervalos dos valores médios dos prémios (R$) nos
municipios do Sul/Sudoeste de Minas Gerais, 2011.

Pode-se observar que os valores dos prémios médios estdo pouco
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dispersos em relacdo ao mapa. Observa-se que os maiores valores de
prémios médios cobrados pelas seguradoras se encontram nos munici-
pios de Ipuiuna (R$ 1.766,00), Bom Repouso (R$ 1.898,00) e Piran-
gucu (R$ 2.533,00). Outros municipios que se destacaram foram Monte
Santo de Minas (R$ 754,00), Divisa Nova (R$ 732,00) e Bom Jesus da
Penha (R$ 630,00) que obtiveram os menores valores de prémio mé-
dio cobrados pelas seguradoras. Os demais municipios se encontram no
intervalo de valores de prémios médios entre esses valores citados ante-
riormente. Segundo a SUSEP (2013), o valor do prémio médio do muni-
cipio de Bom Jesus da Penha € o segundo menor de toda Minas Gerais,
ficando atras apenas do municipio de Pimenta (R$ 433,00), ja o muni-
cipio de Pirangucu é considerado o quarto municipio com maior valor
do prémio médio mineiro em 2011. Ainda segundo a SUSEP (2013),
o valor do prémio médio cobrado pelo Sul/Sudoeste de Minas Gerais
(R$ 1.059,00) esta pouco abaixo da média mineira (R$ 1.084,00) e da
média brasileira (R$ 1.146,00) no ano de 2011. Também pode-se ob-
servar a presenca de possiveis agrupamentos de valores autocorrelacio-
nados. Porém, a presenca de agrupamentos espaciais serd melhor anali-

sada com os indices de autocorrelacdo espacial.

O célculo do indice global de Moran resultou em 0,13 o que in-
dica existir uma possivel autocorrelagdo espacial positiva para os valo-
res de prémios médios cobrados pelas seguradoras nos municipios do
Sul/Sudoeste de Minas Gerais. Porém, para concluir se essa autocor-
relacdo espacial € estatisticamente significante, foi realizado o teste de
permutacao aleatdria, sob a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacdo
espacial. Foram realizadas 8000 permutagdes e obteve-se um valor-p
igual a 0,008. Esse nimero de permutacdes serd usado nas andlises pos-
teriores. Esses resultados levaram a rejei¢ao da hipotese nula de ausén-
cia de autocorrelacio espacial e confirmam que o valor do prémio médio
de seguro cobrado pela seguradora em um municipio do Sul/Sudoeste
mineiro tende a ser semelhante aos valores dos seus vizinhos. Teixeira e

Scalon (2014) também verificaram a dependéncia espacial no valor do
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prémio médio dos seguros de automoveis em Minas Gerais. Suas anali-
ses foram aplicadas nas 66 microrregioes do Estado mineiro e, também,
obtiveram uma dependéncia espacial entre as dreas analisadas. Como
foi verificada uma dependéncia espacial nas microrregides de Minas
Gerais, ja era de se esperar que os municipios dessas microrregides,
também, apresentassem dependéncia espacial na varidvel valor do pré-

mio médio dos seguros de automoveis.

O préximo passo foi analisar o diagrama de espalhamento de Mo-
ran e o Box Map para uma melhor visualizacdo e descri¢do da auto-
correlacdo existente entre os municipios do Sul/Sudoeste mineiro. Pri-
meiramente, construiu-se o grafico de espalhamento de Moran que esté

apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Diagrama de espalhamento de Moran da varidvel prémio mé-
dio.

Observa-se que as informagdes dos municipios estdo pouco dis-
persas em todos os quadrantes do grafico, com uma maior concentra-
cdo de informagdes no quadrante Baixo-Baixo. Este resultado estd de
acordo com o I de Moran global calculado, j4 que mostra que a maioria
dos municipios observados encontra-se nos quadrantes que representam

a existéncia de autocorrelacio positiva.

Com base no diagrama de espalhamento de Moran, criou-se o Box
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Figura 10 — Box Map da varidvel prémio médio de seguro de automovel
nos municipios do Sul/Sudoeste de Minas Gerais, 2011.

Map, como pode ser visto na Figura 10. Assim, observa-se que houve
similaridade entre os municipios com valores altos de prémios médios,
localizados nas microrregides de Pouso Alegre e Pocos de Caldas; e
similaridade entre os municipios com baixos valores de prémios mé-
dios, localizados nas microrregides de Santa Rita do Sapucai, Alfenas,

Varginha e Sao Sebastido do Paraiso.

Figura 11 — LISA Map para o prémio médio de seguro de automovel
nos municipios do Sul/Sudoeste de Minas Gerais, 2011.

O indice global de Moran fornece um unico valor como medida

de associagdo espacial para todos os valores de prémio médio dos mu-
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nicipios do Sul/Sudoeste de Minas Gerais. Para examinar padrdoes numa
escala de maior detalhes sobre a varidavel em estudo, utilizou-se o indice
de Moran local e o LISA Map.

A Figura 11 mostra o LISA Map para o prémio médio do seguro
de automdveis nos municipios do Sul/Sudoeste mineiro, onde pode-se
visualizar agrupamentos com valores de associa¢do espacial local es-
tatisticamente significantes. Assim, pode-se observar que cinco muni-
cipios (Bom Repouso, Tocos do Moji, Borda da Mata, Congonhal e
Ipuiuna) foram significativos a um valor-p de 0,001, apenas trés muni-
cipios (Senador José Bento, Espirito Santo do Dourado e Cabo Verde)
foram significativos a um valor-p de 0,01 e sete municipios (Senador
Amaral, Sdo Jodo da Mata, Santa Rita de Caldas, Areado, Alterosa,
Bom Jesus da Penha e Arceburgo) foram significativos a um valor-p
de 0,05. Segundo o IBGE (2013), tais municipios significativos apre-
sentam vdrias caracteristicas andlogas, como por exemplo, populacdo

residente, IDHM e renda média urbana per capita.

4.2 Analises dos indices de sinistros em au-
toméveis por incéndio ou roubo

Prossegue-se a andlise com o estudo do indice de sinistralidade de
automaveis por incéndio ou roubo. Para isso foi construido um mapa de
intervalos classificados em cinco classes, como € apresentado na Figura
12.

Pode-se observar na Figura 12 que os indices de sinistralidades de
automaveis por incéndio e roubo estdo bastante dispersos em relagdo ao
mapa do Sul/Sudoeste de Minas Gerais, dificultando a visualizag¢do de
possiveis clusters. Sendo que os municipios que obtiveram menores ta-
xas de sinistralidade foram Itat de Minas (0,19%), Brasépolis (0,20%)
e Espirito Santo do Dourado (0,21%). Por outro lado, houve municipios
com casos expressivamente altos de sinistros em automdveis por mo-

tivos de incéndio e roubo, tais municipios foram Turvolandia (0,82%),
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Figura 12 — Mapa de intervalos de indice de sinistralidade em automo-
veis por incéndio ou roubo nos municipios do Sul/Sudoeste
de Minas Gerais, 2011.

Monte Santo de Minas (0,90%) e Minduri (0,95%). Esses municipios
podem ser considerados como as principais dreas de riscos para essa
modalidade de seguro. Com base nisso, pode-se ter uma primeira im-
pressdo de que os indices de sinistralidade ndo estdo autocorrelacio-
nados com suas dreas vizinhas. Mas, para chegar a essa conclusdo, é

necessdrio aplicar os indices de autocorrelagdo espacial.

O indice I global de Moran resultou em 0,0467 (valor-p = 0,1455)
e, portanto, ndo rejeitando a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagio
espacial entre os municipios do Sul/Sudoeste de Minas Gerais com re-
lacdo a varidvel indice de sinistralidade por incéndio ou roubo. Assim,
o indice de sinistralidade por incéndio ou roubo de um municipio do
Sul/Sudoeste mineiro nao afeta o valor do indice de sinistralidade dos
municipios vizinhos dessa mesorregido. Como esse resultado apresenta
auséncia de autocorrelacao entre os municipios, ndo serd necessario dar

continuidade a anélise espacial para essa varidvel.
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4.3 Analises dos indices de sinistros em au-
tomoveis por colisao

Dando continuidade ao estudo, procede-se a andlise do indice de
sinistralidade de automdveis por colisao nos municipios do Sul/Sudoeste
de Minas Gerais. Para tal, constréi-se um mapa de intervalos classifica-

dos em cinco classes, como mostra a Figura 13.

[ 0,0404 ; 0,0564 )
[ 0,0564 ; 0,0630 )
[ 0,0630 ; 0,0693 )
[ 0,0693 ; 0,0757 )
[0,0757 ; 0,2354 ]
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Figura 13 — Mapa de intervalos de indice de sinistralidade em automo-
veis por colisdo nos municipios do Sul/Sudoeste de Minas
Gerais, 2011.

Pode-se observar na Figura 13 que os indices de sinistralidades de
seguros de automdveis por colisdo estdo um pouco dispersos em rela-
¢do ao mapa do Sul/Sudoeste de Minas Gerais e, portanto, dificultando
a visualizacdo de possiveis clusters. Os resultados extremos, para esses
dados, foram os municipios de Paraguacu (4,04%), Brasopolis (4,46%),
Caxambu (4,54%), Sao Thomé das Letras (11,92%), Guapé (13,45%) e
Sao Lourengo (23,54%). Os trés dltimos municipios podem ser consi-

derados como as principais dreas de risco para colisdo de automéveis.

O indice I global de Moran obtido foi de -0,09 (valor-p = 0,982)
e, portanto, ndo rejeitando a hipétese nula de auséncia de autocorrela-
cdo espacial entre os municipios com relacao a varidvel indice de sinis-

tralidade de automodveis por colisdo. Assim, torna-se desnecessario dar
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continuidade a andlise espacial para essa varidvel.

Os resultados apresentados mostram que apenas a varidvel valor
do prémio médio do seguro de automoveis apresentou uma dependén-
cia espacial positiva entre os municipios da mesorregido Sul/Sudeste de
Minas Gerais. As outras duas variaveis, referentes aos indices de sinis-

tralidade de automdveis, ndo apresentaram dependéncia espacial.

4.4 Ajuste dos modelos

Com o objetivo de verificar a relacdo existente entre o prémio
médio do seguro de automoveis e os indices de sinistralidade entre os
municipios da mesorregido Sul/Sudeste de Minas Gerais, foram ajusta-
dos alguns modelos de regressao linear multipla. Em todos os modelos
considerou-se como varidvel dependente o preco médio do seguro de
automovel e como covaridveis os indices de sinistros por roubo/incéndio

e colisdo.

Primeiramente, ajustou-se o modelo de regressao linear multiplo
classico. Na Tabela 2 pode-se verificar que as covaridveis indices de
sinistros por roubo/incéndio e por colisdo apresentam uma relagcdo po-
sitiva com o valor do prémio médio dos seguros de automdéveis cobrados
pelas seguradoras no Sul/Sudoeste de Minas Gerais. Isso significa que
a medida que aumentam os sinistros por roubo, incéndio ou colisdo,
aumentam os precos dos prémios médios dos seguros de automoveis.
Apesar desses resultados fazerem sentido do ponto de vista atudrio, eles
ndo sdo estatisticamente significantes. Além disso, 0 modelo apresenta
um coeficiente de determinag@o baixo com valor igual a de 1,53%, o
que significa que apenas 1,53% da variabilidade dos valores do prémio
médio do seguro de automével sdo explicados pelos indices de sinistros
de automdveis analisados. Esse baixo percentual j4 era esperado em de-
corréncia do fato de que os indices de sinistros, apesar de importantes,
ndo sdo os unicos fatores levados em conta na mensuracdo do prémio

de seguro de automével, como ja foi visto em 2.1.4.
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Tabela 2 — Estimativa dos parametros no modelo tradicional de regres-

sdo
Covariaveis Coeficiente Erro padrao t p-valor
Constante 983,80 92,91 10,588 < 0,001
Roubo e Incéndio  8.494,83 16.552,18 0,513 0,609
Colisao 1.362,10 1.070,18 1,273 0,205
R? =0, 0153

A andlise de residuos do modelo ajustado € apresentada na tabela
3.

Tabela 3 — Avaliacdo das pressuposicdes sobre os residuos no modelo
tradicional de regressao

Pressuposicao Nome do Teste Estimativa do Teste p-valor
Normalidade Shapiro-Wilk 0,8551 <0,001
Homocedasticidade = Breusch-Pagan 1,830 0,4004
Independéncia Durbin-Watson 2,263 0,092

A Tabela 3 mostra que o modelo de regressao cldssico apresentou
problemas com a suposicdo de normalidade dos residuos, porém, Dra-
per e Smith (1998) afirmam que a hipdtese de normalidade pode ser,
em parte, ignorada, uma vez que os testes estatisticos sao relativamente
robustos quando a distribui¢ao dos erros ndo € fortemente assimétrica,
como ocorre nesse caso e pode ser visualizado na Figura 14. Em con-
trapartida, o teste de homocedasticidade de Breusch-Pagan ndo foi vi-
olado, ou seja, € aceita a hipdtese de variancia constante dos erros. J4,
o pressuposto de independéncia, foi analisado através do teste de Dur-
bin Watson, que mostrou que os residuos sao independentes ao nivel
de 5% de significincia. Para confirmar que o pressuposto de indepen-
déncia ndo foi violado, aplicou-se também o I Moran sobre os residuos,
sendo que tal indice mostrou a presencga de autocorrelacdo positiva (I =
0,058), porém, para concluir se essa autocorrelacdo € estatisticamente

significante, foi realizado o mesmo teste de permutagdo aleatdria uti-
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lizado anteriormente, obtendo um valor-p igual a 0,1056 e, assim, ndao
rejeitando a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagdo entre os resi-

duos do modelo, indicando que os residuos siao independentes.

Figura 14 — Distribui¢do dos residuos do modelo de regressao cldssica

Com o objetivo de verificar um novo comportamento no modelo,
ao introduzir na anélise um parametro para a dependéncia espacial en-
contrada na varidvel prémio médio, ajustaram os modelos espaciais SAR
e CAR. As estimativas dos parametros, nos modelos SAR e CAR, estao

apresentadas nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.

Tabela 4 — Estimativa dos parametros no modelo SAR

Covariaveis Coeficientes Erro Padrao Y/ p-valor
Constante 852,96 163,95 5,2026 <0,001
Roubo e Incéndio  10.405,66 16.315,85  0,6378 0,5236
Colisao 1.385,01 1.054,92 1,3129 0,1892
Rho 0,1084 0,1238 0,8786  0,3609

R? = 10,0186

Verificando as Tabelas 4 e 5, percebe-se que os coeficientes das
variaveis nos dois modelos sdo muito parecidos com os coeficientes

apresentados no modelo classico. Apesar dos coeficientes espaciais nos
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Tabela 5 — Estimativa dos parametros no modelo CAR

Covariaveis Coeficientes Erro Padrao zZ p-valor
Constante 964,87 92,36 10,4468 <0,001
Roubo e Incéndio  11.753,60 16.300,81 0,7210  0,4709
Colisao 1.422,10 1.056,21 1,3264 0,1782
Lambda 0,1218 0,1231 0,9892  0,3073

R? =0,0211

dois modelos apresentarem valores positivos, 0s mesmos nao sao esta-
tisticamente significantes e diferentes de zero. Além disso, os coefici-
entes de determinagdo nos dois modelos também sdo baixos, respecti-
vamente 1,86% (SAR) e 2,11% (CAR).

Os testes de Shapiro-Wilk e de Breusch-Pagan na Tabela 6, mos-
tram as pressuposi¢oes de normalidade e homocedasticidade dos resi-

duos, tanto para o modelo SAR quanto para o modelo CAR.

Tabela 6 — Avaliag@o das pressuposicdes nos modelos SAR e CAR

Modelo Pressuposicao Nome do Teste Estimativa p-valor
SAR Normalidade Shapiro-Wilk 0,8562 <0,001
Homocedasticidade  Breusch-Pagan 1,8555 0,3954
CAR Normalidade Shapiro-Wilk 0,8570 <0,001

Homocedasticidade  Breusch-Pagan 1,9366 0,3797*

A Tabela 6, mostra que os modelos de regressdo espaciais ainda
possuem problemas com a suposicdo de normalidade. Mas, como foi
mencionado anteriormente, a hipotese de normalidade pode ser, em
parte, ignorada, quando a distribuicdo dos erros ndo € fortemente as-
simétrica (DRAPER; SMITH, 1998), ver Figura 15. A Tabela 6 mostra
também que a hipétese de homocedasticidade foi confirmada para os

dois modelos espaciais.

A Tabela 7 apresenta uma comparacio dos trés modelos ajusta-
dos, utilizando o critério de informagdo de Akaike (AIC) e, apesar da

regressao tradicional apresentar um valor de AIC um pouco menor que
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Figura 15 — Distribui¢do dos residuos dos modelo SAR e CAR

Tabela 7 — Critério de qualidade de ajuste para os modelos de regressao
tradicional e espaciais (SAR e CAR)

Modelo AIC
Regressao Tradicional 2.030,04
SAR 2.031,20
CAR 2.031,00

os outros modelos, ndo se pode dizer que esse modelo apresenta um

melhor desempenho que os demais.

Desta forma, fica explicito pelos resultados obtidos, que as co-
varidveis de sinistralidade utilizadas nesse trabalho ndo s@o capazes de
explicar a variabilidade do valor do prémio médio dos seguros de au-
tomoveis cobrados pelas seguradoras no Sul/Sudoeste de Minas Gerais.
Apesar de existir dependéncia espacial na varidvel prémio médio dos se-
guros, a inclusdo de um parametro para os efeitos espaciais nos modelos
SAR e CAR niao faz com que esses modelos apresentem performance

superior aquela observada no modelo de regressao cldssico.

Essa correlag@o positiva existente entre o valor do prémio de se-
guro de automdveis e os sinistros, citada por Ferreira (1985) e Freitas
(2009), ndo € suficiente para definir o valor final dos prémios cobrado
pelas seguradoras, no qual é levado em conta diversos outros fatores.
Para Lima Filho (2002), um dos maiores problemas que as seguradoras

enfrentam € a selecdo do risco, o qual estd ligado as caracteristicas ine-
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rentes ao veiculo e ao condutor. Sendo assim, a variabilidade do valor
do prémio médio dos seguros de automoveis poderia ter resultados mais
expressivos se fossem utilizadas outras covaridveis além dos indices de
sinistralidades, como por exemplo, algumas particularidades de cada
veiculo (marca, valor, poténcia do motor e circunstancias de utilizacao)
e algumas particularidades de cada condutor (idade, tempo de habilita-
¢do, profissdo e sinistralidades passadas). Porém, como esses dados sao
de caréter sigiloso para as seguradoras, nao foi possivel adicioné-los ao

modelo.

Além dos modelos utilizados nas andlises (regressao tradicional,
SAR e CAR), poderiam ter sido utilizados outros modelos (ndo-lineares,
multiplicativos e espaciais com efeitos locais) em busca de melhores re-
sultados que relacionem o valor do prémio e o indice de sinistros de au-
tomoveis. Freitas (2009), por exemplo, utilizou um modelo Logit para
encontrar uma probabilidade condicional de ocorréncia de um sinistro
para um nivel de prémio, assim, relacionando de maneira eficaz as duas
variaveis. Porém, tais modelos poderiam nao trazer os resultados espe-
rados, isso em virtude da falta de informagdes necessdrias na utilizacao
do célculo do prémio.

O fato de utilizar apenas os municipios do Sul/Sudoeste de Mi-

nas Gerais, no ano de 2011, também, pode ter contribuido para a baixa

variabilidade do modelo.
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5 Conclusao

Os métodos de andlise exploratdria espacial, apresentados nesta
dissertacdo, mostraram ser eficientes para descrever a estrutura de de-
pendéncia espacial existente nas varidveis prémio médio dos seguros
e indices de sinistralidade nos municipios do Sul/Sudoeste do estado
de Minas Gerais. Por meio desses métodos, foi possivel detectar a pre-
senca de dependéncia espacial na varidvel prémio médio de seguro de
automoveis, em que, a maioria dos municipios apresentou similaridade
com seus vizinhos. No entanto, com relacdo aos principais fatores de
sinistros de automoéveis, os métodos nao detectaram a presencga de de-
pendéncia espacial e, portanto, levando a conclusdo de que a ocorréncia
de sinistralidade em um municipio ndo afeta a ocorréncia de sinistros
nos municipios vizinhos. Esses métodos também permitiram identificar
quais as dreas que apresentam maiores riscos de ocorréncia de sinistros
de automdveis e, portanto, apresentam maiores riscos para as segurado-
ras. Mesmo havendo uma relacao positiva entre os indices de sinistros e
o valor do prémio, os modelos de regressao linear cldssico e com efei-
tos espaciais se mostraram ineficazes para explicar o prémio médio dos
seguros de automoveis cobrados pelas seguradoras nos municipios do

Sul/Sudoeste do estado de Minas Gerais.
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