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RESUMO

A capacidade em termos de previsdo para calcular o acimulo de contribuicdes mensais
obtidos pelos planos de previdéncia complementar aberta é algo que, no atual mercado
competitivo e globalizado, pode ser um fator fundamental para que as seguradoras e demais
instituicbes financeiras mantenham ou obtenham seu equilibrio financeiro e atuarial. Neste
sentido o presente estudo visa comparar modelos de séries temporais e modelos de
inteligéncia computacional, através da casualidade dos erros encontrados na previsdo. Ao
final, o modelo de Box & Jenkins se mostrou mais acurado que os modelos de Redes Neurais
Artificiais em termos de parcimonia entre desempenho e dificuldade técnica.

Palavras-chave: Previsdo, Redes Neurais Artificiais, Previdéncia Complementar, Modelos
Box & Jenkins



ABSTRACT

The capacity in terms of prediction to calculate the accumulation of monthly contributions
made by open supplementary pension plans is something that, in the current competitive and
globalized market, can be a key factor for insurers and other financial institutions to maintain
or obtain their financial and actuarial balance. In this sense, the present study aims to compare
time series and computational intelligence models through the randomness of the errors found
in the forecast. Finally, the model of Box & Jenkins proved to be more accurate than the
models of Artificial Neural Networks in terms of parsimony between performance and
technical difficulty.

Keywords: Prediction, Artificial Neural Networks, Supplementary Pension Plans, Box &
Jenkins Models.
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1. INTRODUCAO

O fluxo na adesdo de planos de previdéncia privada tem relacdo com o
desenvolvimento econdmico, em face de créditos de investimentos além das
perspectivas para a previdéncia social, que mediante seus planos ndo conseguem
fornecer uma aposentadoria digna. Nesse contexto o desenvolvimento e
complementacdo da renda poderiam ser proporcionais a um beneficio proximo a
realidade que um assistido venha a ter. Portanto o setor de previdéncia complementar

aberta é de fundamental importancia nesse processo.

Alguns dados demonstram essa importancia, de acordo com o Relatorio de
Acompanhamento dos Mercados Supervisionados de 2013, a participacdo percentual
dos mercados supervisionados em relagdo ao PIB salta de 2,45% em 2003 para 3,83%
em 10 anos (SUSEP, 2013). Esse crescimento esta distribuido em diversos ramos do
seguro sendo, a margem para nossa pesquisa apenas o volume de contribuicdes
arrecadadas pelas Entidades Abertas de Previdéncia Complementar - EAPC oferecida

pelas instituicdes financeiras.

As EAPC fornecem informagdes pertinentes aos mercados supervisionados e ao
publico em geral, possibilitando maior entendimento acerca das operacdes, e variagdes
de contribuicdes, tendo como base os dados de janeiro 2003 a maio de 2014,

encaminhados a SUSEP pelas companhias supervisionadas.

Para compreender o funcionamento da Previdéncia complementar aberta
é necessario identificar diversos que afetam o mercado de previdéncia complementar no
pais inteiro. Sdo fatores externos como inflacdo e, resquicios da crise econdmica de
2008. Além de fatores internos como as reformas na previdéncia social, taxa de juros,

carregamento administrativo e imposto de renda (AMARAL, 2013).

Em face destes e demais fatores que afetam direta ou indiretamente o volume
nas arrecadacOes da previdéncia complementar aberta, a relevancia desse estudo se da
por meio da simplificacdo dessa variavel. Nesse caso, simplificar o modelo significa
desconsiderar variaveis do modelo tornando apenas fatores que explicam flutuacGes do

banco de dados. Esse fato ndo é verificado com frequéncia na literatura cientifica, pois,
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normalmente, a simplificacdo é usada para modelos teodricos e o estudo aqui proposto

seré de carater pratico.

A auséncia de um modelo de previsdo frente a demanda de contribuicdes para o
cenario nacional € o que motiva o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que a

contribuicdo é um indicador que afeta 0 desempenho e liquidez na industria de seguros.

Em primeiro momento a solucdo para tais problemas consiste na utilizacdo de
técnicas de previsdo através de ajuste de modelos ao comparar a abordagem de Box &
Jenkins com os métodos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). De modo que 0s niveis

de erro de cada modelagem servirdo como critério de validacéo.

E possivel analisar a dependéncia do efeito contributivo das EAPCs do Brasil
como reflexo do comportamento da economia com resultados satisfatorios de previsdo
para 0s proximos doze meses?

Para atender aos objetivos deste estudo o trabalho de conclusdo aqui proposto,
subdividiu-se nos seguintes capitulos: no Capitulol, é apresentada a introducdo com
uma breve discussdo sobre o tema proposto, a hipétese langada para o estudo, 0s
objetivos propostos e a justificativa; no Capitulo 2, sdo apresentados 0s conceitos e
demais informacdes relativas a previsao do volume de arrecadacdes por parte das
EAPCs; no Capitulo 3, é a apresentada a modelagem de series temporal e redes neurais
artificiais definidas para o trabalho, utilizando os modelos ARIMA e MLP supracitados;
no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da modelagem da série; e por fim, o

Capitulo 5 que apresenta a conclusédo do trabalho e faz sugestfes para pesquisas futuras.

14



1.1 OBJETIVOS:
1.1.1 Geral

O presente estudo tem por objetivo fornecer informacbes pertinentes aos
mercados supervisionados e ao publico em geral, possibilitando maior entendimento
acerca das operacbes e, variacdes de contribuicbes no setor de previdéncia
complementar aberta, tendo como base o segundo relatério de mercado da SUSEP-

Superintendéncia de Seguros Privados.

1.1.2 Especificos

a) Avaliar e contextualizar as flutuagdes do mercado contributivo de previdéncia
complementar aberta em nivel nacional;

b) Verificar se hd semelhanca ou casualidade entre a arrecadacdo mensal do Brasil e 0s
valores previstos em diferentes modelagens;

c) Estimar e descrever contribuicbes pagas ao setor de Previdéncia Complementar
Aberta-EAPC 12 meses adiante com resultados satisfatorios.

15



1.2 JUSTIFICATIVA

Este estudo se justifica pela relacdo direta com fatores relevantes na previdéncia
social e flutuacGes advindas do cenario econémico nos ultimos 10 anos (SUSEP, 2013).
Esses fatores podem contribuir no desenvolvimento da modelagem como ferramenta
descritiva rumo a explicacBes dos resultados atribuidos a uma margem de erro
satisfatoria. Portanto, esse trabalho de conclusdo pode ser classificado como uma
abordagem quantitativa por meio de procedimentos técnicos de modelagem.

Assim, o servico analisado nessa pesquisa € a entrada de capital nas Entidades
abertas de previdéncia complementar (EAPCs) por meio de contribuigdes num
panorama economeétrico em nivel nacional, em consonancia do importante papel do
volume de arrecadagdes no sistema de previdéncia complementar aberta. Com base
nesses dados de contribuicbes e possiveis contribuicdes pode-se estimar o equilibrio
financeiro necessario para manter a liquidez e o consumo de servigos de investimento
futuros.

Estimar a variabilidade do consumo na industria de seguros pode ajudar
seguradoras e bancos a antever e adequar as necessidades do setor de previdéncia
complementar analisando os reflexos de um reconhecimento de padréo de contribuicoes
aplicadas ao servico.

Uma alternativa para a resolucdo deste tipo de problema relacionado ao campo
da ciéncia atuarial ¢ a aplicacdo de técnicas estatisticas e computacionais como

diagndstico e a verificacdo de modelos estimados, que se da pelos niveis de erros.
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2. REVISAO TEORICA

2.1 Contextualizacéo

Os primeiros projetos de previdéncia privada surgiram no inicio do século XIX,
devido os reflexos das receitas geradas durante a Revolugdo Industrial. Nos Estados
Unidos, por exemplo, foi criado um plano de penséo pelo empregador com o objetivo
de fornecer seguranca aos idosos no periodo pos Revolugdo. Mas conforme Povoas
(1985), s6 em 02 de setembro de 1974 a previdéncia complementar Americana se
oficializou, através da lei conhecida como ERISA- Employee Retirement Income
Security Act.

A lei ERISA foi motivada pela determinacdo de uma disciplina de confianca do
beneficiario em relacdo a empresa responsavel pelo plano de aposentadoria, ou seja,
essa lei obrigou as empresas a arcar com os beneficios oferecidos ao final do periodo
contributivo, e foi utilizada como modelo para inUmeros paises.

A previdéncia complementar no Brasil teve inicio tempos depois com a publicacao
da lei 6435 de julho 1977, inspirada no modelo americano seu objetivo € fiscalizar e
normatizar o regime (SILVA, 2011). Essa lei foi regulamentada por dois decretos:

» Primeiro pelo decreto n® 81240 de 1978, este por sua vez, refere-se as entidades
fechadas de previdéncia complementar (EFPC), conhecidas como fundos de penséo e
controlados pela Secretaria de Previdéncia Complementar (SPC) do Ministério de
Previdéncia e Assisténcia Social (MPAS);

« Segundo pelo decreto n° 81402 de 1978 trata-se das Entidades Abertas de
Previdéncia Complementar (EAPCs), controlada pela Superintendéncia de Seguros
Privados (SUSEP) do Ministério da Fazenda. As EAPCs tem como 6rgdo normativo o
Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP).

Em 2001 os decretos da lei 6435/77 foram regulamentados, valendo-se de uma
nova lei, a lei complementar n°109. Essa nova lei estabelece que todos os planos de
previdéncia complementar aberta necessitam sumariamente de aprovacdo da SUSEP
antes do inicio de comercializagdo (SUSEP,2013).

Cada plano submetido pelas EAPCs tem a opcéo de ser contratado de forma
individual ou coletiva por intermeédio das sociedades seguradoras autorizadas a operar

tdo somente no ramo de seguros de pessoas. O sistema € de carater contributivo, possui
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diversos tipos de planos e todos se diferenciam segundo alguns aspectos, como:

beneficios, caréncia, taxa de administracdo, taxa de carregamento e resgate.

2.2 Viabilidade de crescimento das Entidades Abertas de Previdéncia

Complementar

Para Moura (2007) a previdéncia social ndo consegue cumprir seu papel de
integradora junto aos poderes publicos e a sociedade tendo em vista seu objetivo de
assegurar os direitos relativos a saude, a previdéncia e a assisténcia social, apresentados
no artigo 194 capitulo Il da constituicdo de 1988, esse fato trouxe desconfianca e
prejuizos acumulados durante anos.

E nesse cenario que & previdéncia privada ou complementar ganhou forca, como
uma perspectiva de solucdo para a realocacdo da renda, permitindo a manutencdo da
qualidade de vida do beneficiario. Deste modo para cada plano existe um objetivo de
restabelecer o nivel de renda na ocasido de morte, invalidez ou sobrevivéncia.

De acordo com Montesinos (2007), as EAPCs tém desempenhado papel importante
no processo de complementacdo de renda. Este seguimento se tornou atrativo, pois, é
acessivel a qualquer pessoa fisica, assim como detém a maior variedade de planos
(individuais ou coletivos). Outro aspecto relevante é que seus planos permitem total
flexibilidade na escolha da idade para adesdo do beneficio e periodicidades das
contribuicdes que vao custear o plano.

Segundo Amaral (2013), outro aspecto relevante quanto a procura por planos
oferecidos pelas EAPCs se deve ao fato da garantia de remuneracdo destes planos néo
ser apenas calculada com base na inflacdo medida pelo Indice Geral de Precos do
Mercado (IGP-M) mais 6% ao ano. Os planos atuais sdo garantidos com base no FIE
(Fundos de Investimento Especialmente Constituidos) e estruturados em conformidade
com a CMN, onde os Unicos quotistas sdo as seguradoras e EAPCs.

Este fato se deve também em funcdo da escolha do produto que as EAPCs
disponibilizam no mercado brasileiro. Atualmente sdo os Planos Tradicionais, o Plano
Gerador de Beneficio Livre (PGBL) e o Vida Gerador de Beneficio Livre (VGBL). Os
trés planos séo bastante semelhantes, diferindo em funcdo do beneficio fiscal e da

cobranca de imposto de renda incidente no momento do resgate.
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Os planos tradicionais ainda ttm como base no calculo da garantia de remuneracao
(IGP-M) mais 6% ao ano, ja o PGBL e o VGBL adotam a FIE, onde ndo h&
remuneracgdo fixa e rentabilidade minima durante a fase de acumulagdo dos recursos,
porém, os fundos para aplicacdo dos recursos variam entre 0s mais arriscados que
investem até 49% do patrimdnio em renda variavel ou os mais conservadores, que
aplicam apenas em titulos publicos ou privados (SUSEP, 2014).

Ouro fato que se deve ter atencdo na escolha de um plano de previdéncia
complementar séo nas praticas distintas das taxas de administracdo e carregamento, pois
estas taxas incidem sobre as contribui¢cBes provocando, um descolamento da poupanca
formada ao final do periodo de acumulacdo. Segundo Souza et al. (2012), estas taxas
impactam no resgate de beneficios futuros, onerando o capital acumulado disponivel, ao
qual podera alterar os rendimentos da remuneracédo esperada.

Mas o principal atrativo dos produtos das EAPCs se refere ao aspecto do beneficio
fiscal, no produto PGBL as contribuigdes no ano podem ser deduzidas da base de
calculo do imposto de renda, em até 12% para os participantes que fazem a declaragédo
completa. No caso do VGBL a deduc¢éo ocorre apenas da rentabilidade auferida.

Diante disto a previdéncia complementar aberta se popularizou, sendo seu
desempenho acumulado na carteira de investimentos (conjunto de ativos oferecidos em
garantia das obrigagdes com os clientes) em dezembro de 2011 apresentou um volume
de 20,54% a mais do que os valores registrados no mesmo més do ano anterior
(SOUZA, 2012). Assim as EAPCs tem papel importante na economia nacional, sem
elas, o desenvolvimento e a geracdo de renda ndo seriam possiveis na escala que temos

atualmente.

2.3 A economia e o mercado de previdéncia complementar no Brasil

Nos ultimos 10 anos o crescimento no mercado de seguros foi realmente
expressivo, conforme o Relatério de Acompanhamento dos Mercados Supervisionados
da SUSEP, de 2013, a participacdo percentual do conjunto seguros +capitalizagédo
+previdéncia em relacdo ao PIB acumularam 3,83% de 2003 até o primeiro semestre de
2013. No entanto, o mercado de Previdéncia Complementar Aberta, por sua vez, ndo
apresentou 0 mesmo desempenho e, registrou reducdo em sua participacéo, caindo de
0,58% em 2001 para 0,25% em 2012 (Figura 1).
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Figura 1: Contribuicdes e provisdes obtidas pelas EAPCs (valores em R$ mil) de

2001 a 2012.

MERCADO BRASILEIRO DE PREV. COMPLEMENTAR ABERTA
ANO | CONTRIBUICOES | PROVISOES |PART.PIB (%)
2001 7,524,592 | 20,782,833 0.58%
2002 7,147,172 | 26,754,328 0.48%
2003 7,784,518 | 34,665,477 0.46%
2004 8,128,739 | 42,588,834 0.42%
2005 7,483,137 | 48,228,840 0.35%
2006 7,323,839 | 54,766,362 0.31%
2007 7,933,329 | 63,001,342 0.30%
2008 8,230,983 | 70,543,989 0.27%
2009 8,235,163 | 79,949,792 0.25%
2010 9,083,370 | 90,490,115 0.24%
2011 10,190,087 | 102,254,114 0.25%
2012 11,022,884 | 115,853,625 0.25%

Fonte: SUSEP, 2013.

Pela anélise da Figural a participacdo do mercado de Previdéncia Complementar
Aberta (PCA) no PIB, decresceu nos dltimos 10 anos. Mas mesmo assim as receitas
tendem a aumentar, pois, 0 numero de contribuicdes arrecadadas ainda é um indice
importante para avaliar o desempenho das EAPCs. Nesse caso o fato das arrecadacbes
ndo acompanharem o PIB, ndo quer dizer que o acumulo de contribui¢cbes das EAPCs
tenha diminuido, apenas ela ndo cresceu na mesma proporgao.

Segundo Contador (2007), existe uma medida capaz de mensurar a evolucdo do
mercado de seguros em uma regido, essa medida nada mais é do que, a razao entre
arrecadacdes no mercado de seguros supervisionado sobre o PIB. Esse processo ficou
conhecido como coeficiente de penetracdo de seguros, é uma informagdo importante,
mas subestima a contribuicdo total da industria de seguros (seguros, capitalizacdo e
previdéncia complementar).

Além disso, existem outros indicadores que séo relevantes para economia. A fungéo
da provisdo matematica, por exemplo, permite calcular um valor a partir da parcela
(cota de contribuigdo) incidente sobre cada mensalidade e que ird formar o valor do
beneficio ou resgate (SUSEP, 2013).
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As contribuicbes arrecadadas pelas EAPCs variam ao longo do tempo e de regido
para regido, esse acumulo de capital ndo apenas é revertido em beneficio para os
clientes do plano, mas, também se transforma em lucro para seguradoras e demais
instituicBes financeiras.

Enfim, apesar do exposto anteriormente a gestdo de contribuicbes em EAPCs,
acompanham a maioria das atividades econdmicas principalmente como investimentos
de renda fixa assumindo riscos de carater previdenciario. As provisdes demonstram a
estabilidade e solvéncia dos rendimentos obtidos pelas EAPCs. Esses rendimentos
apresentam fortes flutuacGes influenciadas por varidveis macroeconémicas, com
destaque para as taxas de Juros (HOLSBOER, 2000).

2.4 Fatores que afetam o desempenho de arrecadacBes no sistema de

Previdéncia Complementar Aberta

A ciéncia atuarial fornece elementos essenciais para a definicdo do valor de
contribuicbes em planos de previdéncia, porém ainda persiste a dificuldade para o
calculo de sua demanda (ARAUJO, 2008).

Assim o mercado de previdéncia complementar aberta tem passado por
variacfes marcantes na Ultima década. Um processo de previsdo pode ser atil na
administracdo de recursos e, tomada de decisdo quanto ao custeio dos planos de
previdéncia privada. Esse processo pressupde resultados quantitativos ao nosso estudo,
porém, serdo usadas varidveis empiricas que expliqguem o comportamento do volume de
contribui¢bes pagas as EAPCs. A reviséo de literatura apontou fatores supostamente
relevantes para essa abordagem. Para Barros (2007), a incerteza gerada pelo processo
eleitoral em 2006, quanto a capacidade de controle da inflacdo, fez com que o COPOM
introduzisse um viés de baixa consequentemente, houve piora na percepg¢do de risco e
alguns movimentos especulativos, agentes se desfazendo de posi¢cbes em contrato
futuro, contribuiram para que no dia 21 de junho de 2006, a curva de juros atingisse o
maior grau de inclinagdo durante o periodo impactando seriamente nas arrecadacdes
pelas EAPCs.

Segundo Meyerson et al. (2001), a taxa de juros pode ser um fator preponderante

no ganho cumulativo de ativos do sistema de previdéncia complementar americano.
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Fato semelhante ocorre no sistema de previdéncia complementar brasileiro, uma vez
que este se baseia no sistema dos Estados Unidos.

Além do seu papel na economia, as taxas de juros sdo importante instrumento de
deducdo no valor da entrada do beneficio oferecido pelas EAPCs, ou seja, durante o
periodo contributivo. Porém, em face de uma crise financeira estas taxas podem
influenciar negativamente o mercado de previdéncia.

Foi 0 que aconteceu durante a crise imobiliaria que atingiu os Estados Unidos
em 2007, chegando ao Brasil em 2008. Essa crise difundiu uma nova politica no
governo do presidente Lula. A finalidade da nova lideranca era desaceleracdo na
economia do pais. Portanto, a meta era controlar a taxa de inflagdo diminuindo as taxas
de juros.

O impacto da reducdo nas taxas de juros foi aceitdvel no setor de producao e
consumo, no entanto, esse ajuste ndo foi interessante para a rentabilidade das
seguradoras, houve um desestimulo a formacdo de poupanga e inibi¢do dos investidores.

A taxa de juros de inflagdo a longo prazo realmente fator chave na industria de
seguros principalmente em relacdo aos planos oferecidos pela previdéncia
complementar. Por ter o maior periodo cumulativo as EAPCs sofrem para manter suas
reservas sem aumentar demasiadamente os indices de reajuste dos seus planos.

Este fato acontece porque o0s custos dos beneficios sdo inversamente
proporcionais as possiveis mudancas na taxa de inflacdo, ou seja, quanto maior a perda
com a inflacdo menor serd o poder de compra dos beneficios (RODRIGUES, 2008).

As taxas escolhidas foram o IGP-M (indice Geral de Precos do Mercado) e a
SELIC (Sistema Especial de Liquidacdo e Custddia), pois, conforme afirmado
anteriormente o IGP-M mais 6% ao ano é a base no calculo da garantia de remuneracéo
dos planos tradicionais, ja a Selic foi selecionada como indicador da inflagdo porque €
considerada a taxa basica de juros da economia e pode vir a influenciar o volume de
prémios (contribui¢Bes) na inddstria de seguros.

As flutuacdes nas taxas IGP-M e Selic foram causadas pela crise vivenciada ao

final de 2008 repercutindo principalmente no ano seguinte (Figura 2).
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Figura 2 — Evolucdo das taxas basicas de inflacdo (% a.a).
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Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do IPEADATA.

A queda da taxa de juros IGP-M e Selic em 2009 afetou o mercado de
previdéncia complementar de tal modo que as arrecadacBes foram subestimadas
ocasionando uma reducdo na rentabilidade de previdéncia, principalmente nos planos
com reservas em titulos publicos.

A taxa de juros teria, portanto, efeitos na arrecadacdo e nos beneficios
previdenciarios. Deste modo segundo Faria (2006), a reducdo na taxa Selic provoca
aumento nas obrigacdes, ou seja, aumento de despesas técnicas reservas para manter a
solvéncia das seguradoras.

Além disso, vérias taxas em forma de impostos incidem sobre o valor das
contribuicdes das EAPCs, s6 em 2008 o governo recolheu aos cofres publicos um
montante global de 2,17 bilhdes (CNseg, 2008). A previdéncia complementar
confirmou a relevancia da sua participacdo na geracdo e recolhimento de impostos e

contribui¢@es conforme a Figura 3:

23



Figura 3: Impostos e Contribuicbes Pagos ao Governo pela Previdéncia

Complementar em 2008.
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Fonte: CNseg, 2008.

Outro fator negativo que afeta diretamente o desempenho das arrecadacdes
auferidas pelas EAPCs sdo os desequilibrios atuariais. Segundo Vaz (2011), essa
instabilidade foi causada pela comercializacdo de planos de previdéncia com base em
tabuas de mortalidade que ndo refletem a experiéncia de mortalidade do banco de dados
de empresas brasileiras.

Nesse contexto, pelo grau de dificuldade e frente as restricdes da Susep, s6 em
2010 as EAPCs passaram a ter uma tabua de mortalidade construida a partir dos seus
préprios dados, pois, até entdo todo o mercado de previdéncia complementar era aludido
por tabuas de mortalidade estrangeiras, principalmente norte-americanas.

Essa mudanca a primeiro momento instaurou a desconfianca e uma
desaceleracdo em todo o mercado de previdéncia ainda no ano 2010. Consequentemente
as EAPCs apresentaram a menor participacdo no PIB, que durante 2009 representava
0,25% e no ano seguinte caiu para 0,24% (SUSEP, 2013).

2.5  Pesquisas cientificas sobre a previsibilidade na Industria de

Seguros com énfase em previdéncia

Diante da reduzida literatura destinada a estudar o comportamento temporal por
meio da comparacdo de modelos preditivos aplicados a série volume de contribuicdes
em planos oferecidos pelas companhias abertas atuantes no Brasil. Este fato se deve
principalmente a falta de experiéncia para lidar com as metodologias empregadas e as

séries sdo sensiveis a fatores macroeconémicos. Assim, torna-se imprescindivel um
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aprofundamento do tema na literatura nacional generalizando o estudo para toda a
indUstria de seguros e previdéncia.

Dentre as técnicas mais abordadas no sistema de previdéncia, a abordagem
quantitativa foi a segunda mais relevante. Segundo Silva et al. (2013), em seu artigo A
Analise da Producédo Cientifica em Administracdo sobre a Previdéncia Brasileira: Meta-
avaliacdo da Producdo nos Eventos da ANPAD, foram catalogados 33 artigos de 1997
até o ano de 2011, dentre estes 16 usavam a abordagem quantitativa associada a
qualitativa por meio de procedimentos econométricos como regressao, séries temporais
(com modelos de previsdo) dntre outros. Essa abordagem segundo a autora s6 foi
possivel pelo auxilio de softwares como: SPSS, MATLAB e STATA. Por fim,
verificou-se que apesar de ser pequena a diferenca, a abordagem quantitativa tem
predominado nas pesquisas sobre a Previdéncia, ja que esta faz parte, dentre outras
areas, dos estudos econémicos, onde mais se utiliza os modelos estatisticos e
econométricos.

Dantas (2010), publicou um artigo intitulado: Uma aplicacdo de Inteligéncia
Computacional e Estatistica Classica na Previsdo do Mercado de Seguros de
Automdveis Brasileiro cujo objetivo era comparar as técnicas de estatistica classica e 0s
métodos de redes neurais mais adequados para a previsdo do acimulo de prémios
diretos mensais. Nesse estudo também foram analisados os fatores empiricos que podem
a vir a influenciar a série no tempo, o autor considerou fatores macroecondémicos. Na
comparacdo de metodologias conforme a métrica do erro MAPE, o melhor desempenho
foi o dos modelos de previsdo em Redes Neurais Artificiais.

Assim, outros autores buscam afirmar a relacdo de casualidade entre mercado de
previdéncia complementar aberta e economia, demonstrando, portanto se o mercado de
PCA gera de fato crescimento econémico. Barros (2007), analisa eventos que possam
ter alterado o ritmo de crescimento deste mercado. Neste estudo foram considerados
eventos preponderantes para a serie de dados historicos de arrecadacdo mensal de
janeiro de 1995 a dezembro de 2005. A metodologia empregada foi dedicada ao uso da
modelagem econométrica, para a qual se utilizou preliminarmente um Vetor Auto-
Regressivo (VAR), cujo objetivo é explicar os pontos de inflexdo da série por meio de
trés modelos distintos no tempo que mais sofrem influéncia de variaveis exdgenas:
fatores como a desregulamentacdo do sistema financeiro, 0 aumento da concorréncia, as
crises financeiras e politicas em algumas regiGes do planeta. Apos a especificacdo do
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VAR, e da analise dos Vetores Auto Regressivos para 0s eventos em citados pelo autor,
foi definido o modelo mais parcimonioso, representado por um modelo Auto Regressivo
- AR - de ordem 1 com tendéncia constante, suficiente para realizar previsoes para 0 ano
de 2006 validar o modelo proposto para arrecadacdo em previdéncia complementar

aberta.

3. METODOLOGIA

3.1 Séries Temporais

O conceito ingénuo de série temporal pode ser entendido como uma funcgéo de
interesse limitada a um intervalo de tempo, dentro de um universo de possibilidades que
poderiam ter sido escolhidas. Consequentemente o processo no dominio temporal
também é estocéstico, ou seja, € um conjunto de variaveis aleatorias ordenadas em um
espaco de tempo (GUJARATI, 2006).

Os principais objetivos da andlise de séries temporais € investigar o principio
originario para a constru¢cdo de um modelo, descrever o comportamento dos dados,
identificar a presenca de sazonalidade e realizar previsdes futuras da série. Em todos os
casos, a modelagem proposta podera ser de carater paramétrico ou nao paramétrico e
que seja parcimoniosa (modelos com 0 menor nimero de parametros possivel).

A criacdo de um grafico dos dados historicos da série € um fator fundamental
para detectar seu comportamento podendo revelar padrdes interessantes para 0 nosso
estudo tais como: tendéncia, sazonalidade, ciclos e aleatoriedade. A tendéncia indicara o
comportamento da série em longo prazo, ou seja, se estes valores crescem (ou
decrescem) quase que invariavelmente conforme o tempo, ja a sazonalidade representa a
série mensal com um mesmo comportamento no més em anos distintos, acima de um
ano os padrdes serdo ciclicos (SCHRODER & DIAS, 2012).

Outro aspecto relevante esta na escolha do método que produza 0s menores erros
de previséo e o melhor ajuste para os valores da serie. Na economia, por exemplo, um
dos métodos mais populares é o procedimento de Box & Jenkins. Este método consiste
na escolha de um modelo baseado nos proprios dados constituindo uma analise
univariada atraves da correlagdo temporal mediante apenas da presenca dos valores
presentes e passados, na intencdo de prever os valores futuros da série com precisao.
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O método de extrapolacdo sofisticado caracteriza a estrutura de uma serie no
tempo, mas, ndo basta somente conhecer a estrutura da variavel de interesse é
imprescindivel focar em informacfes a respeito da natureza das suas propriedades,
como a forma como os modelos podem ser descritos (estacionarias ou néo

estacionarias).
3.1.1 Processos Estacionarios

Series que se desenvolvem no tempo podem ser positiva ou negativa ao acaso
(aleatoria), envolta a uma média constante constituem a classe de modelos estacionarios
(SARTORIS NETO, 2009). Neste caso supde-se que a serie temporal seja gerada por
um filtro linear.

Um modelo de filtro linear pode ser escrito pela equacao:
Z = p+a +ya, +y,a,+. = u+y(Ba, 3.1)
Chamando Y, = Z, — i, temos que
Y =y (Ba,
sendo w(B) =1+w,B+y,B* +...,
em que
w(B) =Funcdo de transferéncia do filtro linear
a, =Residuo ou ruido branco
4 = Termo constante

Z; serd denotado pelos valores futuros da variavel em estudo. Esta varidvel pode ser
descrita por um processo linear (discreto), nesse caso devemos levar em conta 0s
principios:
E(a,) =0,vt,
Var(a,) =o?,Vt,
E(aa,) =0,s#t.

Em correspondéncia ao processo estocastico existe a possibilidade de uma serie
temporal apresentar um comportamento estritamente estacionario, ou seja, sua

distribuicdo conjunta  Y(t,)..,Y(t,) é a mesma distribuicdo conjunta de
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Y(t, +k)..., Y(t, + k) para todos os n e k, portanto a condicéo seré valida se depender
apenas da diferenca ou defasagem de t, —t,(MADDALA, 2003). Como a fungéo de

autocovariancia y(t,,t,) também depende da defasagem neste caso dada por y(k),
logo, o coeficiente de autocovariancia pode ser descrito pela equacao:

y(k) = ELY (1) p]Y (t+ k) - ] = covlY (1), Y (t+ k)] (3.2)

Deste modo ao normalizar as autocovariancias considerando que a média e a

variancia sdo constantes, por conseguinte Y(t)=var(t+k)=o? = »(0) dao origem a

Funcéo de Autocorrelacdo Tedrica - FAC, descrita pelo produto dos respectivos desvios
padrdo (3.3):

p(k) = rik) (3.3)

7(0)

O grafico da funcdo de autocorrelacdo contra p(k)é o conhecido como
correlograma ao qual € suficiente para comprovar a presenca de estacionariedade.

Ao fazer uso do correlograma confirmamos primeiramente se a série € ou ndo
aleatdria. Nesse caso se a série confirma a completa aleatoriedade, os valores defasados
serdo nao correlacionados e a Funcdo de Autocorrelacdo serd amostral e, determinada
por p(0)=1, p(k)=0,para k > 0, este processo também é conhecido como ruido

branco.
3.1.2 A Funcéo de Autocorrelagdo - FAC

Um processo estocastico é fundamentalmente tedrico e na pratica em termos de
amostra é conveniente fazer uso de um método mais empirico, conhecido como Funcéo
de Autocorrelacdo Amostral-FAC, descrita de modo analogo a anterior. Ambas
possuem as mesmas propriedades e, estas por sua vez, sdo facilmente verificaveis

(EHLERS, 2007):
a) A correlacéo entre Y(t) e Y(t+k) é a mesma entre Y(t) e Y(t—k), ou

seja, p(k) = p(-k);
b) —-1<p(k)<1;
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¢) E possivel descobrir vérios processos ndo normais para uma mesma
FAC, fato esse que dificulta qualquer interpretacdo do grafico da fungéo
de autocorrelagéo.

3.1.3 O modelo auto-regressivo

Os modelos de ordem “p”’[AR(p)]: em que “p” é o numero de termos auto-
regressivos dado um valor histérico Z; em um determinado tempo t, este periodo
depende de seu antecessor (t-1) , de termos aleatorios ou ruido branco a; (que possui

media zero e variancia constante) e, um pardmetro 0, (que é descrito como a

combinacéo de Z; e seus valores passados, isto é, Z i ) descrevendo assim a equacéao
generalizada do modelo pela soma ponderada dos seus p valores passados
(MORETTIN; TOLOI, 2006) :

Zt = ¢1Zt71 + ¢2Zt72 + "'¢pzt—p +a (3-4)

Tratando-se de um modelo estacionario para AR (1) se as raizes do parametro
combinado ao operador de defasagem forem nulas ¢(B) = 0, dizemos que estas raizes

caem fora do circulo unitario, isto é, |¢|<1 (MORETTIN; TOLOI, 2006). Para o caso

de termos apenas um operador linear escrevemos:

¢(B) =1—¢13t71—---—¢p'3p’0u #(B)Z, =3, (35)

3.1.4 O modelo de médias moveis

Modelos de ordem “q” [MA(q)]: em que “q” é 0 nimero de termos encontrados
através da media mdvel tal que esse resultado é obtido da combinacéo linear de ruidos
aleatdrios a; ocorridos no tempo t e no tempo (t-1). Quando o processo acontece pela
combinacdo de apenas choques passados, retirado o termo constante teremos
(SATORIS NETO, 2009):

Zi=a -0a,-0a_,-.-0a_ (3.6)

Em que a defasagem €é o operador de médias moveis de ordem g:

0(B)=1-6B-0,B* —...—0,B°
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Esse processo se faz necessario em séries temporais principalmente para
eliminar tendéncias e apresentar ciclos. Além disso por ser um processo estacionario a

sua funcdo de autocorrelacéo se torna menor a medida que k aumenta.
3.1.5 O modelo auto-regressivo e de médias moveis- ARMA

Os modelos de ordem “p,q”, contétm ambos os operadores, tanto o auto-
regressivo como o de media movel, identificados como ARMA(p,q) (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Assim teremos a soma ponderada dos operadores, AR = p e MA =
definidos pela seguinte equacao:

Zi=¢pZ ,+..+PZ ,+a —0a ,-0,8 ,—.-06a, (3.7)

Muitos processos aleatorios estacionarios serdo eficientes se conjugados 0s

modelos AR e MA convertidos a um modelo misto auto-regressivo e de médias moveis.
3.1.6 Funcéo de Autocorrelacao Parcial — FACP

O excesso de correlacdo na defasagem p em um processo auto-regressivo AR(p)
passou a ser medido pelo ultimo coeficiente o, da ordem facilitando por vezes a
identificacdo e estimacdo de modelos AR, MA e, ARMA. Nesse caso para k= 1,2...,

origina-se a Funcdo de Autocorrelacdo Parcial. No entanto, em um processo AR(p) nédo

hé correlagéo direta entre Z(t) e z z _por isso seus k valores passam a ser k+1,

t—-p-1' Tt-p-2,.
k+2..., substituindo na equacgéo de Yule-Walker, ao qual se obtém todos os coeficientes
de correlacdo parcial nulos para k > p (EHLERS, 2005). Como por exemplo, se
substituirmos k por k+1na equacdo de Walker teremos (3.8):

p(p+1) =ap(p)+..+a,p)+a,, (3.8)

3.1.7 O Processo de Raiz Unitaria

Um processo de raiz unitaria em termos estocasticos pode ser tratado como

sinénimo de ndo-estacionariedade e passeio aleatorio, como por exemplo no caso de um
polinémio auto-regressivo de ordem 1= AR(1), consequentemente Z, € ndo-estacionario

e, sua raiz unitaria sera p =1. Assim o modelo pode ser descrito pela equacao (3.9):
30



Z,=pL ,+8& (3.9

Ao diferenciar esse AR (1) Dickey-Fuller criaram um novo parametro ¢ = p—1
determinado pela estatistica do teste conhecida como tau (t), onde eles testaram (t) sob
a hipétese Hy: 5 =0, que é equivalente a testar Hy: p =1, contra Hy: p <1. Nesse teste

se a estatistica calculada for maior que o valor tabelado, rejeitamos Hy, ou seja, a série é
estacionaria e 0 modelo do teste de Dickey-Fuller passa a ser administrado da seguinte
forma (SCHRODER & DIAS, 2012):

Z, =0, ,+4a,. (3.10)

Existem ainda outros modelos para o teste com valores criticos proprios e suas
determinadas hipoteses.

Sabe-se que os modelos do teste Dickey-Fuller funcionam apenas para processos
AR(1), logo surgiu a necessidade de testar processos AR(p) através de um novo método
de avaliacdo que ficou conhecido como teste de ampliado de Dickey-Fuller, ao qual,
consiste em acrescentar termos de tendéncias e defasagens no modelo tradicional

mantendo 0s mesmos valores criticos para ambos os modelos.

3.1.8 Modelos Nao-Estacionarios

A ndo estacionariedade ocorre normalmente em séries econdmicas nas quais ha
uma tendéncia linear com inclinacdo positiva ou negativa. Este fato descreve
satisfatoriamente séries que ndo apresentem comportamento explosivo, ou seja, séries
ditas homogéneas.

Quando a variavel ndo é estacionaria, se faz necessario definir uma nova
variavel Y para tomar diferencas sucessivas de Z; Para uma diferenciacdo teremos:

Y,=2,-Z,,=AZ, t=1,2,...,d (3.12)

A segunda diferenciacao:

NZ,=27,-2Z ,+Z,, t=1,2,..,d (3.12)
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3.1.9 Modelos auto-regressivos integrados de medias moveis-ARIMA

O modelo ARIMA (p, d, q) é normalmente usado quando se trata de uma série
de dados ndo estacionaria. Para iniciar 0 processo € necessario neutralizar as
propriedades da serie para que ela ndo seja afetada ao longo do tempo através de
possiveis diferenciacGes conhecidas por d e, representadas na equacdo sendo Z; ndo
estacionaria, no entanto, AZ; seré estacionaria tal processo se confirma pela equagdo na
d-ésima diferenciacao:

ANZ =W, t=1,2,..,d. (3.13)

E, essa variavel W, segue um processo ARMA (p, ), isto é:

Wy =gW _, +..+9W, , +a —6a ,—-63a ,—.-6,3a,
Sendo a integracdo de ordem d, e sua d-ésima diferenca combinada ao modelo ARMA

(p,q), obteremos um processo ARIMA (p, d, q) descrito pela equagéo:
A’ Zt = ¢1Adzt—1 Tt ¢pAd Zt—p +8 _‘9131—1 _ezat—z _"'_eqat—q (3.14)

3.1.10 Modelos ARIMA sazonal - SARIMA

Ao considerar dados observados num periodo maximo de 12 meses, se faz
necessario a presenca de um componente sazonal dado que essa sazonalidade pode ser:
estocastica, ou seja, ajustar a série original a um modelo ARIMA sazonal- SARIMA ou
ainda deterministica, quando se torna estacionaria apés D diferencas (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Em diversos casos a serie temporal pode apresentar ambas as
caracteristicas.

Box et al. (1994) propdem a generalizagdo do modelo ARIMA, para poder lidar
com a sazonalidade, ao qual define por de modelo ARIMA sazonal multiplicativo

denotado por SARIMA (p, d, g)(P, D, Q)s . Nesse caso o operador sazonal A‘A° sera a

combinacdo da d-ésima diferenca A® com D-ésima diferenca sazonal A°s. Aplicando o

operador A’A° = (1-B)(1-B*®)® teremos a equagao (3.15):
#(B)0(B* 'A2Z, = (B)D(B) & (3.15)
Onde: W, =A"A°Z,;

#(B) =(1—-¢B" —...—¢,B,) €0 polindmio autorregressivo de ordem P;
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#(B)° =(1—¢B° —...—¢poS ) € 0 polindmio autorregressivo sazonal;
0(B)=(1-6,B" —...—0,B") ¢ o polindmio de médias moveis de ordem g;

®(B)® =(1- D B° —...—CDQBQS) é 0 polinbmio sazonal de ordem Q;
Sendo o0 SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s descrito pela equagéo (3.16):

#(B)(B° W, = 6(B)D(B) 3 (3.16)
3.2 Metodologia de Box & Jenkins

A abordagem conhecida popularmente como Box & Jenkins é comumente
utilizada na andlise de modelos paramétricos. Essa metodologia consiste em ajustar
modelos auto-regressivos integrados de meédias moveis, ARIMA a um conjunto de
dados (MORETTIN; TOLOI, 2006). Existe ainda a possibilidade de generalizar o
modelo anterior considerando a sazonalidade estocastica e assim ajustar a serie a um
ARIMA sazonal (SARIMA).

A construcdo dos modelos seréa feita baseando-se nos proprios dados por meio de
um ciclo iterativo: identificacdo, estimacdo e verificacdo. Cujos estagios deste ciclo
constituem a abordagem de adequacdo do modelo com o intuito de realizar previsoes
(Figura 4).

Figura 4- Estagios do ciclo de Box e Jenkins

1. Escolher uma classe de modelo

L

2. Identificar um modelo

|

3. Estimar os parametros do modelo

J

4. O modelo é adequado?

Sim \L ’ J/ Nio

(Va para etapa 5) (Volte a etapa 2)

5. Realizar Previsdo

Fonte: Elaborado pela prépria autora.
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Uma vez determinada a classe (estacionaria ou nao-estacionaria) do modelo
escolhido, em seguida, s&o abordados os critérios para identificagdo do modelo ARIMA
e SARIMA. Se os critérios forem satisfatdrios o proximo passo é estimar os parametros
do modelo tentativo e por fim, verificar se os residuos estimados desse processo
apresentam comportamento de ruido branco, em caso afirmativo é possivel realizar

previsdes, do contrario é necessario recomegar testando outros modelos.
3.2.1 Identificacao

A identificagdo consiste em um conjunto de procedimentos que tem por objetivo
informar os valores p, d e g do modelo ARIMA e também P, D e Q, quando a série tiver
componente sazonal (SARIMA). Considerada a fase critica do ciclo iterativo de Box &
Jenkins, essa identificacdo € baseada na analise das autocorrelacBes e autocorrelagdes
parciais estimadas. A dificuldade na escolha de um parametro se deve a possibilidade de
uma mesma série apresentar inimeros modelos.

A classe da série deve ser devidamente especificada garantindo a sua
estacionariedade por meio da diferenciacdo, utilizando para o reconhecimento deste

comportamento o correlograma. Neste caso a estacionariedade também € alcancada

quando a funcdo de autocorrelagdo amostral de A°Z, =W, do modelo ARMA decresce

subitamente para zero. Assim é possivel identificar os valores p e g e, além dos valores
P e Q se a série demonstrar sazonalidade estocastica. (MORETTIN; TOLOI, 2006).

A parametrizagdo de modelos ARIMA ou SARIMA pode ser feita por meio de
formas alternativas ou complementares de identificacdo, das quais ndo depende de quem
estd analisando a série de tempo e sim de critérios de selecdo de modelos, construidos
com base na variancia estimada e dos valores p e g (SILVA, 2011).

Segundo Fava (1999), os critérios predominantes de selecdo de parametros séo o
Critério de Informacdo Akaike (AIC) e o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC),

descrito pelas equacdes (3.16) e (3.17) respectivamente.

AIC=In &2 +w (3.16)

BIC=In a§+¥ln(N) (3.17)
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Assim sdo estimados os modelos parcimoniosos (a melhor representagdo de um
modelo se da pelo reduzido numero de parametros), escolhido dentre os modelos que
apresentar menor AIC e BIC.

3.2.2 Estimacéo

Uma vez identificado um modelo tentativo, o proximo passo sera estimar seus

parametros ¢ na presenca de um componente auto-regressivo AR, © na presenga de um
filtro de médias mével MA e a variancia do ruido branco 2 do modelo (WEI, 2006).
Neste caso foram escolhidos os valores dos pardmetros que minimizam a soma dos
quadrados das diferencas entre W, = A°Z, e o modelo ajustado resultando na equagéo
(3.18):
W, =W, , +.. +gW, , +a —6a_,—-0a_,—..—0,a_ (3.18)
A estimagdo pode ser feita mediante equagdo genérica do método de minimos

quadrados levando em conta os residuos associados aos parametros do modelo, de tal

A-1 A
modo que &4 =68 (B)g(BW,. Assim a equacio resultante sera denotada por:

S(¢1yr @ O1renny 6,) = D87 (3.19)

Além do método de minimos quadrados existe a possibilidade de estimar
parametros através da maxima verossimilhanga, convém admitir que o ruido branco do
modelo tenha distribuicdo normal. Segundo Box et al. (1994), o procedimento usual em
séries ndo-estacionarias € a funcdo de verossimilhangca com procedimento ndo-

condicional, denotada por:

n

S() =S(s.0) = > [a,(nW)f (3.20)

t=—00

€ a soma ndo-condicional, com

[a, (7.W)]= E(a|7.W).
Segue-se que o0s estimadores de minimos quadrados obtidos minimizando-se
(3.20), serdo aproximac0es eficientes para os estimadores de maxima verossimilhanga

(MORETTIN; TOLOI, 2006). No entanto, esse ndo é um processo simples, portanto
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convém usar pacotes estatisticos para dinamizar o estudo e obter mais facilmente os

modelos estimados.

3.2.3 Verificacéo

Ap0s estimar o modelo, a proxima etapa € verificar se 0 modelo que sofreu o
ajuste é adequado. Esse processo diferentemente da identificacdo usard uma funcéo de
autocorrelacdo amostral apenas para 0s residuos que sejam proximos de zero para um
deslocamento k >1(PINDYCK; RUBINFELD, 2004).

A-1

Assim podemos pressupor que os termos dos erros aleatorios &, =6 (B)g(BW,

tem distribuicdo normal e s@o independentes. Isso significa que provavelmente os
residuos ndo terdo correlacdo entre si, logo devem apresentar um comportamento de
ruido branco. Para, tanto a funcdo de autocorrelacdo dos residuos sera descrita por
(3.21):

A Zalatfk
Py ="—=
2.3
t

A funcdo de autocorrelacdo amostral dos residuos pode ser diagnosticada

(3.21)

conforme uma estatistica que segue uma distribuicdo aproximadamente qui-quadrado

com m graus de liberdade. Essa andlise pode ser feita por meio de um teste de hipotese,

A

ao qual podemos testar a hipotese conjunta de que todos os p, até determinada

defasagem sdo ao mesmo tempo iguais a zero, usa-se a estatistica de Box e Pierce
(GUJARATI, 2006):

Q=nY o’ (322)
k-1
Uma variacdo da estatistica de Q de Box e Pierce é a estatistica de Ljung e Box
LB, ambas sdo semelhantes seguem uma distribuicdo qui-quadrado com m graus de
liberdade, no entanto, a LB apresenta estatisticas mais eficientes para amostras

pequenas e e denotada por (3.23):
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A2

LB =n(n+ Z)Zm:ﬁ (3.23)

Entdo sera aplicado o teste de hipoOtese considerando a hipotese criada na
estatistica Q funcionando de forma semelhante ao teste LB, cada uma dessas hipoteses
sugerem a precisdo do modelo, ao comparar o valor observado de Q com 0s pontos
adequados de uma tabela qui-quadrado (GUJARATI, 2006).

Recordando que neste trabalho pressupde-se que 0s erros aleatorios no processo
de verificacdo devem ter distribuicdo normal. Isso significa que os coeficientes de
autocorrelacdo dos erros apresentam alguma normalidade, para provar estd normalidade
convém analisar se 0s momentos da série estimada sdo iguais aos da Normal através do
teste de Jarque-Bera (MATQOS, 2000).

Se 0 modelo verificado passar por todos os testes propostos anteriormente, o
mesmo é adequado e suficiente para realizar previses, caso contrario, outro modelo
deve ser indicado para modelar a série temporal.

Uma forma simples de avaliar modelos de previsdo ¢ através de alguma medida
quantitativa dos erros de previsdo, como a média ou a soma dos erros quadraticos. Além
disso, outras caracteristicas dos erros podem ser analisadas como, por exemplo, a

normalidade e a aleatoriedade.
3.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados em um
sistema nervoso biologico, como o proprio céerebro humano. Deste modo, quando as
unidades do RNA sdo processadas elas simplificam o neur6nio biolégico em uma classe
denominada neuronios artificiais. Esse interesse foi motivado pela facilidade que o
cérebro tem em interpretar observacbes, reconhecer padrbes e armazenar 0
conhecimento por experiéncia diante de tarefas simples ou complexas. Porém, o
funcionamento de redes neurais naturais em um comportamento individual ainda ndo foi
totalmente desvendado pelo homem. Assim as RNAs tentam apenas reproduzir as
funcgdes das redes bioldgicas (BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 2000).

As RNAs sdo ndo-lineares e tém a capacidade de: generalizar, tolerar falhas e

adaptar-se funcionam modelando como uma rede de neurdnios interconectados que
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calculam valores a partir de entradas fornecidas a rede. Além disso, existem outras
caracteristicas dos neurdnios artificiais que fomentam diversas aplica¢fes e resultados
importantes em diversas areas, tais como: sistemas de segurancga e previsdo de séries
temporais, etc.

A rede neural possui exclusivamente duas fases de processamento a de
aprendizado e a de utilizagdo. O aprendizado (ou treinamento) consiste no ajuste de
pesos das conexdes em resposta a um estimulo apresentado a rede neural, j& a utilizacdo
consiste na forma como a rede responde a um estimulo de entrada sem modificar sua
estrutura (OLIVEIRA et al., 2007).

O neurdnio artificial manipula informacGes através da interacdo entre diversos
nameros de unidades basicas de processamento. Essas unidades ou RNAs enviam sinais
entre si, podendo apresentam multiplas camadas (camada de entrada), conectados por
meio de pesos (dendritos). E, para gerar a saida normalmente é usada a funcdo de
ativacdo onde o comportamento do neurdnio serd representado por um mecanismo
simples, que faz a soma ponderada de suas entradas (BRAGA, CARVALHO,
LUDERMIR, 2000).

Portanto a rede de uma s6 camada tera porta de limiar linear capaz de restringir-
se a solucdo de problemas que sdo linearmente superaveis, ou seja, a funcao de ativacdo
fica responsavel por gerar saidas com base em pesos sindpticos. Como por exemplo, a
equacdo 3.24, do tipo degrau deslocada do limiar de ativagdo 6 em relagdo a origem
neste caso a saida serd 1, caso contrario o limiar de ativacdo 0 serd negativo e a saida

sera 0.

D %W, 26 (3.24)
i=1

Na RNA, o limiar é ativado pela funcéo de transferéncia, os modelos variam e as
funcdes de ativacdo também, no entanto, as mais usuais sao apresentadas na Figura 5.

O aprendizado da RNA obedece a duas regras de classificacdo: o aprendizado
supervisionado onde um supervisor fica responsavel em estimular as entradas da rede
por meio de padrbes e observar a saida calculada. Ja o aprendizado ndo-supervisionado
ndo ha& necessidade de um supervisor externo para acompanhar 0 processo de

aprendizado apesar de ndo existir saida padrao.
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Quando a rede ¢ eficiente na etapa de aprendizado seus parametros internos e
pesos sdo ajustados de tal modo que produzem saidas com erros toleraveis (OLIVEIRA
et al., 2007). Os erros serdo satisfatorios de acordo com as premissas do processo de

treinamento onde serdo explorados os conjuntos de teste e validacéo.

Figura. 5 - Fungdes de ativacdo mais usuais para limitar a saida de um neurdnio

7 ‘ J
1 Rampa Degrau
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> J)=< x,0sx<1 -1, se x <0

X 1,x>1 > ﬂ‘. ) =
% 1, sex =0
——l -1

S J

1 Sigméide 1 Tangente
logistica hiperbélica
= 1 x  fx) = tanh(x)
| x; (I+eX) 1

Fonte: Adaptado pela autora (2014) com base em OLIVEIRA, (2007).

Quanto a arquitetura das RNAs elas podem ser divididas em: redes feedforward
de camadas simples, redes feedforward de camadas multiplas e etc. No entanto, a mais

usada atualmente é a feedforword com o Perceptron multicamadas (MLP).

3.3.1 Redes Neurais Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Uma MLP é composta por diversas camadas de neurdnios, onde uma camada
esta completamente ligada a camada seguinte, isto €, um neurdnio de uma camada esta
ligado a todos os neurénios da camada seguinte. Cada uma dessas ligagdes tem um peso
associado. O processo de aprendizagem ocorre ao alterar o valor do peso dessas
conexdes, apds a analise de um exemplo, tomando como base a comparacao do erro na
camada de saida e o resultado esperado (HAYKIN, 2001).

As MLPs sdo caracterizadas pela presenca de camadas de entrada (Input Layer)

de pelo menos uma camada escondida de neurbénios (Hidden Layer) e a respectiva
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camada de saida (Output Layer). Além disso, as MLPs sdo tipicamente usadas em
diversos tipos de problemas com destaque nesse estudo a &rea de concentracéo aplicada
a series de tempo na préatica de previsdes e analise de padrdes.

A MLP ¢ treinada de forma supervisionada onde o fluxo de informacdes se
inicia na camada de entrada, percorre em seguida as camadas ocultas, sendo entdo
finalizado na camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Esse processo é
ilustrado na Figura 6.

Figura. 6- Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Camada de Camadas Escondidas Camada de Saida
entrada

Fonte: Adaptado pela autora (2014) com base no HAYKIN, (2001).

O algoritmo backpropagation utiliza pares (entrada, saida desejada) ao qual, por
meio de um mecanismo de conexdo de erros possa ajustar 0s pesos da rede. Essa rede é
administrada em duas fases bem definidas: a fase forward — define a saida de rede para
um dado padrdo de entrada; fase backward — utiliza a saida desejada e a saida fornecida
pela rede para atualizar os pesos de suas conexaes.

O algoritmo backpropagation é o mais usado no treinamento de uma MLP, ao
qual a funcédo de transferéncia é geralmente uma log-sigmoidal com saidas no intervalo
[0,1]. Como dito anteriormente a regra de aprendizado consiste em ajustar pesos e bias
da rede, visando minimizar a soma do erro quadratico médio. Deste modo derivadas do
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erro sdo calculadas para a camada de saida, ou seja, sdo retropropagadas até que 0s

vetores delta estejam disponiveis para cada camada escondida (OLIVEIRA et al., 2007).

Assim o aprendizado continua até um nimero maximo de iteragdes ou a um erro

satisfatorio de previsdo, estruturado no algoritmo proposto (Figura 7).

Figura. 7- Algoritmo do processo da MLP no Matlab.

1. Aprendizagem

Y

5. Previsdo

2. Transportar o conjunto de
aprendizagem enormalizar dados

l

observados

6. Transportar o conjunto de teste e
norm alizar dados observados

l

3.Crarmatnz de aprendizagem

7. Crar padrio de teste

l

4. Simular matriz de aprendiza gem

V

8. Simular rede e desnorm alizaros
dados

Sim Nio

(Va para etapa9) (Volte aetapa7)

9. Armazenardadosda previsio

Fonte: Elaborado pela préopria autora.
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3.4 Previsdes para modelos ARIMA e MLP

As previsoes feitas para cada um dos modelos ARIMA e MLP apresentam uma
relacdo de desempenho e casualidade, pois, ambas as metodologias minimizam o erro
quadratico médio de previsao.

O desempenho da previséo tanto para modelos ARIMA quanto para o modelo
MLP podem ser avaliados e comparados com base no Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE), que é calculado sobre o conjunto de teste conforme cada uma das modelagens.

N

MAPE = 1 2 valores reais — previstos x|100 (3.25)

N =1 valores reais

Em que os valores previstos representam a previsdo pela rede neural MLP ou
pela modelagem de Box e Jenkins. Portanto a escolha do modelo consiste em

administrar MAPEs inferiores a 10% (aceitaveis).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Analise Preliminar dos Dados

A analise preliminar dos dados € de fundamental importancia para entender o
comportamento da série temporal, no entanto, existem variaveis externas que ndo fazem
parte da serie original de dados, mas, influenciam os valores reais e futuros da série. As
variaveis externas que mais influenciam o comportamento dos dados em longo prazo é a
inflacdo medida pelas taxas SELIC e pelo IGP-M, pois exerce impacto no valor
acumulado de contribuicdes mensais arrecadadas pelas companhias seguradoras. SO
para exemplificar, com a inflacdo veio a reducdo nas taxas de juros, fato esse que ndo
foi interessante para a rentabilidade das seguradoras, houve um desestimulo a formacéo
de poupanca e inibicdo dos investidores principalmente em 2006, por causa da politica
especulativa no governo Lula e em 2008 devido a crise financeira mundial. Além disso,
o grafico (Figura 8) permite inferir que a série ndo é estacionaria na média, uma vez que

a mesma apresenta uma trajetoria de decrescimento e crescimento ao longo do periodo.

Figura 8: Série Original de Arrecadac6es pelas EAPCs no periodo de janeiro de 2003 a
maio de 2013.
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Ap0s a crise 0 mercado se recuperou porem, em 2010 o mercado de previdéncia
voltou a cair, 0 que mudou é que o fator de impacto naquele ano foi a mudanca na tabua
de mortalidade e ndo apenas a taxa de juros. Essa mudanca a primeiro momento
instaurou a desconfianca e uma desaceleracdo em todo o mercado de previdéncia ainda
no ano 2010.

A andlise da série temporal predispde que a série possa ser representada
sequencialmente ao longo do tempo, logo em uma visualizagdo simples que revela
padrdes de sazonalidade (seasonal) homogénea e estavel em todos os anos, fato ja
esperado considerando a sazonalidade dos valores expressos pelas contribuicdes
mensais pagas as EAPCs (Figura 9). Também existe uma tendéncia (trend) crescente
pos-modificacdes em 2010 associadas a tdbua de mortalidade, fato que comprova o

retorno da confianca dos segurados em planos de previdéncia complementar aberta.

Figura 9: Decomposi¢ao da série Original Contribuigoes pagas as EAPCs
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4.2 — Box & Jenkins

Na etapa de identificacdo a escolha de um modelo ARIMA ou SARIMA de
ajuste para a série de dados contribuicdes em EAPC foi feita com base nos célculos da
Funcéo de autocorrelacdo (FAC) e da Funcéo de autocorrelagéo parcial (FACP) obtendo
os correlogramas (Figura 10). H& fortes evidéncias de seu comportamento sazonal, com
picos nas defasagens 24 e 32 do correlograma da FAC, diferentemente, do correlograma
das FACP onde o pico de defasagem ocorre na defasagem 16. Como os valores dos
picos decaem lentamente pode-se pressupor um sinal de néo-estacionariedade da série,

logo a série deve ser diferenciada para retirar a tendéncia.
Figura 10: FAC e FACP da Série Original de contribuicdes pagas as EAPCs
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Existem ainda as formas alternativas de identificacdo para lidar com a néo-
estacionariedade da média encontrada na série em estudo, basta apenas verificar se esta
ndo-estacionariedade decorre de um processo de raiz unitaria. A verificacdo de uma
tendéncia inerente a série € feita com o teste de Dickey-Fuller, utilizando o comando
ur.df (Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test) do R cujos resultados séo:
estatistica no valor de 1,662 e p-valor de 0,194, apontam para a presenca dessa
caracteristica. Logo h&, em principio a necessidade de diferenciar a série contribuicoes
pagas as EAPCs.

Para identificar o nUmero 6timo de parametros do modelo de Box&Jenkins que
melhor se adapta a serie, serd realizado um processo iterativo, variando-se oS
parametros p, d, g, P, D e Q da Tabela 1 estimado através do comando arima no
software R, obtendo-se dois modelos um ARIMA e um SARIMA correspondente a
série temporal. Para cada modelo foram calculados os valores do AIC (Akaike
Information Criteria) e BIC (Bayesian Information Criteria) e escolhidos aqueles que

apresentam os menores valores.

Tabelal: Modelos ajustados e valores da estatistica AIC e BIC

Modelo AIC BIC
ARIMA (0,1,2 )12 3997,7 4006,16
SARIMA (0,1,0)(2,0,1);,  3988,6 3999,9
Fonte: Software R 3.0.3

Assim o modelo que apresentou respectivamente os menores AIC e BIC foi 0
modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,1)1, ajustado para a série contribuicdes pagas as EAPCs.

Antes de verificar o modelo estimado anteriormente, deve-se analisar se 0s
coeficientes de autocorrelacdo dos erros apresentam alguma normalidade, para provar
esta normalidade basta realizar um teste de normalidade, cujo teste escolhido foi o teste
de Jarque-Bera. O resultado foi p-valor <0,05, entdo rejeita a hipdtese de normalidade,
porém neste caso p-valor foi arbitrariamente baixo. Logo, a distribuigdo seria, para fins
praticos, igual a uma normal, pois assumir normalidade ndo prejudicaria sua inferéncia.
Portanto ndo convém rejeitar a normalidade, ja que os erros aleatorios da distribuicdo

normal sdo independentes.
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Por fim, verifica-se 0 modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,1)1, é adequado para fins de
diagnostico e previsdo. Nesse processo 0s residuos devem apresentar distribuicdo
normal com média zero e varidncia o e serem ndo correlacionados. A analise conjunta
dos testes Ljung-Box e Box-Pierce (Tabela 2) indicaram que ndo ha evidéncia para
rejeitar hipotese nula de ruido branco, ao nivel de significancia de 5%, ou seja, 0s

residuos sdo ndo correlacionados.

Tabela2: Teste de autocorrelacao

Modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,1)12 Box-Pierce  Ljung-Box
Estatistica 0,1884 0,1929

p-valor 0,6643 0,6605
Fonte: Dados da pesquisa

Logo a autocorrelacdo amostral dos residuos dispdem de resultados
positivos satisfazendo assim mais um pressuposto de Box-Jenkins. Deste modo todos 0s
graficos dos residuos se mostram favoraveis ao modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,1)1,
ajustado (Figura 11).

Figura 11: Analise da estatistica de Box—Pierce (e Ljung—Box)
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4.3 Redes Neurais Artificiais

A criacdo da RNA foi realizada através do pacote de ferramentas para redes
neurais “nntools” do Matlab R2013a. Com esse comando é possivel definir os padrbes
de entrada, saida e, modelar a rede com as ferramentas disponiveis na IDE nntool.

A serie arrecadacgdes em reais pelas EAPCs foi dividida em duas partes: onde a
primeira parte sdo as observacfes compondo 120 observagdes para o conjunto de
treinamento; a segunda parte contém os conjuntos de validacéo e teste composto por 12
observacdes. Com a rede treinada foi feita a previséo utilizando os valores de entrada do
conjunto de teste. O passo seguinte consiste em simular a RNA carregando o conjunto
de teste e normalizar os dados no intervalo [-1,1]. Desse modo, foi gerado um padréo de
entrada para a rede com mesmo valor de arrecadacgdes (fechamento EAPC) utilizadas na
matriz de treinamento.

Na modelagem das RNAs foi utilizado o algoritmo backpropagation que é o
mais usado no treinamento supervisionado de uma MLP e, a funcdo de ativacdo
aplicada aos modelos foi a sigmoid logistic. Nesse estudo, o nimero de neurénios da
camada de entrada (Input Layer) corresponde a escolha das defasagens abordadas para
descobrir o padréo existente da série arrecadacGes em reais pelas EAPCs no periodo de
janeiro de 2003 a maio de 2013, ou seja, representa 0 numero maximo de ciclos ou
sazonalidade que um modelo MLP pode apurar.

Quanto a camada oculta (Hidden Layer), apenas uma Unica camada escondida
foi o suficiente para obter bons resultados, aplicando a uma quantidade de neurdnios
pré-determinada. A determinacdo de neurdnios na Hidden Layer foi implementada com
base no principio da parcimdnia, ou seja, a utilizacdo de poucos neurdnios proporciona
uma melhor capacidade de generalizacdo, porém, os resultados obtidos podem
simplificar demais o modelo restringindo a rede e favorecendo o aparecimento de um
problema conhecido como overtraining. Para evitar que tal problema ocorra a
configuracdo do numero de neurdnios na camada intermediaria foi validada pelo erro
quadratico medio, logo a melhor configuracdo € aquela que fornece o menor erro de
validagdo e o minimo erro para o conjunto de teste.

Ja a camada de saida (Output Layer) determinara o horizonte de previsdo um

passo a frente, portanto essa camada possui somente um neuronio.
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Assim essas trés camadas formaram o modelo de abordagem na construcdo da
MLP, a qual variou de acordo com a Tabela 3 em quantidade de neurdnios a cada

intervalo de tempo.

Tabela 3: Parametros de configuracdo das MLPs utilizadas

Técnica  MLP-6 MLP-12 MLP-18

Neurdnios na Input Layer 6 12 18
Neurdnios na Hidden Layer 4 10 20
Aprendizagem 0,5 0,5 0,5
Condicéo de Parada (erro) 0,1 0,1 0,5

Fonte: Dados da pesquisa

Para as varias simulacdes das MLPs, o coeficiente de treinamento definido foi de 0,5
e representa a velocidade de aprendizado. O ndmero de ciclos para parada do
treinamento permaneceu em 1.000 iteracdes com o objetivo de evitar o super-ajuste da
rede de dados de treinamento. Como condicdo de parada, utilizou-se uma medida de
erro quadratico. O erro considerado para a MLP com 18 neurbnios na camada de
entrada (MLP-18) foi maior do que 0s outros casos, pois a rede ndo atingiu a condigédo

de parada de 0,1 em tempo habil.

4.4 Box & Jenkins x Redes Neurais Artificiais: previsdo e analise de desempenho

Conforme descrito na Segdo 1.1 o presente estudo visa fornecer informacdes
pertinentes acerca de variagfes de contribuicbes no setor de PCA, avaliando seu
desempenho por intermédio de previsdes, entdo buscou-se analisar os resultados
projetados de acordo com os dados coletados durante o periodo de observacao, a fim de
validar o melhor modelo.

Apoés a parametrizacdo dos modelos de Box & Jenkins e os modelos Redes
Neurais Artificiais para a previsdo do volume de contribui¢cbes mensais (fechamento
EAPC) entre os meses de maio de 2013 até maio de 2014. Devem-se testar as técnicas
descritas anteriormente, ja que, existe uma relacdo de desempenho e casualidade, pois,

ambas as metodologias minimizam o erro quadratico médio de previsdo. Conforme a
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secdo 3.4 esse desempenho € avaliado tipicamente pelo Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE).
Ao aplicar as medidas de erro sobre os erros de previsédo foram encontrados os
resultados do MAPE para cada modelagem (Tabela 4).
Tabela 4: Resultados dos modelos Box & Jenkins e, RNA.

Modelo MAPE
MLP (6,4,1) 3,27
MLP (12,10,1) 2,21
MLP(18,20,1) 13,09
ARIMA(0,1,2) 5,21

SARIMA (0,1,0)(2,0,1), 1,76
Fonte: Dados da pesquisa

Conforme observado na Tabela 4 os modelos previstos com componente sazonal
de 12meses se adequaram melhor a série de dados, pois, seus valores se aproximam aos
valores reais do volume de contribui¢cbes mensais (fechamento EAPC) entre o periodo
de maio de 2013 até maio de 2014. Este fato pode ser ilustrado na Figura 11,
graficamente a comparacdo entre as previsdes fornecidas pelo modelo SARIMA
(0,1,0)(2,0,1)1, e pelo modelo MLP(12,10,1).

Figura 12. Previsbes fornecidas pelas modelagens Box & Jenkins e, RNA para o

periodo entre junho/2013 e maio/2014.

35.000.000 +
34.000.000 -
33.000.000 - :
32.000.000 -
31.000.000 -
30.000.000 - == \/alores reais
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Fonte: Dados da pesquisa.
50



5. CONCLUSOES

O numero de contribuicBes arrecadadas ainda é um indice importante para
avaliar o desempenho das EAPCs, pois em uma analise preliminar de séries temporais
esse sistema de mercado se mostrou sensivel a mudancgas no cenario macroeconémico e
a mudangas na base de calculo principalmente nos ultimos 10 anos. Esses fatores
explicam o comportamento irregular da série original. Portanto o presente estudo visa
fornecer informacdes pertinentes acerca de operacdes e variagdes de contribui¢cbes no
setor de PCA em relacdo ao mercado supervisionado de seguros, avaliando seu
desempenho por intermédio de critérios de previsdes, a fim de validar o melhor modelo.

O modelo estatistico de Box-Jenkins permitiu identificar os padrdes de
comportamento como tendéncia e sazonalidade presentes na série estudada. Enquanto
que a técnica de Redes Neurais Artificias ndo indica com precisdo os padrdes de
comportamento da série contribuicdo mensal (fechamento EAPC), porém essa técnica
pode ser usada como instrumento de apoio e decisdo no mercado de PCA, com o
propdsito de simulacdo e/ou otimizacdo do volume de arrecadacGes mensais obtidos
pelas EAPCs.

Dentre as metodologias abordadas, e com base nos parametros utilizados para
comparacgéo, verificou-se que aquela que apresentou modelos com melhor capacidade
para prever as Arrecadacoes pelas EAPCs no periodo de maio de 2013 a junho de 2014
foi a metodologia de Box & Jenkins, para a série original. Deve-se acrescentar, também,
que o método de Redes Neurais Artificiais se revelou interessante para realizar
previsdes considerando um ano.

Os resultados para ambos 0os modelos demonstram que estimar a variabilidade
do consumo na inddstria de seguros pode ajudar as seguradoras e bancos a antever e
adequar as necessidades do setor de previdéncia complementar analisando os reflexos
de um reconhecimento de padrdo de contribui¢des aplicadas ao servico. No entanto,
essas previsdes devem ser analisadas com atencdo, uma vez que os calculos foram feitos
apenas para 12 meses e, diante da complexidade, tempo e experiéncia para realizar o
desenvolvimento de cada modelagem o método de Box & Jenkins mostrou-se mais
viavel.

Os resultados do Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) foram considerados
significativos, porém dada a arbitrariedade dos dados os valores encontrados d&o indicio
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de cautela, pois, a série ndo converge quando a previsao € maior que 12 meses. Este fato
se deve a instabilidade do mercado e das empresas nele inseridas.

Sugere-se em trabalhos futuros uma analise de intervencdo aplicada a
modelagem ARIMAX no periodo de 2008, pois, durante esse periodo a crise mundial
atingiu o Brasil proporcionando uma alta volatilidade no mercado supervisionado de
seguros reduzindo principalmente a estabilidade nos planos de previdéncia.

Outra sugestdo € a realizagdo de pesquisas futuras que identifique a interacéo
entre modelos de séries temporais e modelos de inteligéncia computacional através de
um modelo hibrido que possa realizar previsdes mais acuradas.

Além disso, a andlise do resultado de qualquer previsdo pode auxiliar no
entendimento de como a adocdo de diferentes préaticas atuariais podem interferir na
capacidade informacional dos dados divulgados pela SUSEP, tais como o capital de

entrada obtido das contribuicdes arrecadadas com planos de previdéncia.

52



REFERENCIAS

AMARAL T. R. S. Analise de performance de fundos de investimento em
previdéncia. 2013. Dissertacdo (Mestrado em Administracdo) - Faculdade de
Economia, Administracdo e Contabilidade, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo,
2013. Disponivel em:
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/12/12139/tde-10122013-154317/pt-br.php.

Acesso em: em 03 de agosto de 2014.

ARAUJO, P. H. S. L. Elaboracdo de rankings por meio do uso de técnicas
estruturadas: uma aplicagdo no setor de seguros privados. 2008. Dissertagéo
(Mestrado em Engenharia de Produgdo) - Escola de Engenharia de S&o Carlos,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2008. Disponivel em:
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/18/18140/tde-02022009-082321/pt-br.php.
Acessado em 08 de agosto de 2014.

BARROS M. A. S. A Evolugédo da Previdéncia Complementar Aberta no Brasil:

Um Estudo de Eventos. Dissertacdo (Mestrado) — Faculdade Ibmec Sdo Paulo, Séo
Paulo: 2007.69 p.

BOX, G. E. P.; JENKINS, C. M.; REISEL, G. C. Time series analysis: Forecasting and
Control. 3.ed New Jersey: Prentice Hall, 1994.

BRAGA, A. P, CARVALHO, A. P. L. F. e LUDERMIR, T. B. Redes Neurais
Artificiais: Teoria e Aplicac@es. Rio de Janeiro: LTC, 2000.

CNSEG. Confederagdo Nacional das Seguradoras. Informe Anual / Balango Social em
2008. Disponivel em: http://www.cnseg.org.br/cnseg/memoria/informe-anual-balanco-

social/. Acessado em 02 de agosto de 2014.

CONTADOR, C. R.; FERRAZ, C. B.Insurance ande Economic Growth: some
International evidences. Revista Brasileira de Risco e Seguro, Rio de Janeiro, Brasil,
v.1,n.1, p.41-78, 2007.

DANTAS T. M. Uma aplicacdo de Inteligéncia Computacional e Estatistica
Classica na Previsdo do Mercado de Seguros de Automdveis Brasileiro. 19°
SINAPE- Simpésio Nacional de Probabilidade e Estatistica, Sdo Paulo, 2010.
Disponivel em: http://www.ime.unicamp.br/sinape/19sinape/taxonomy/term/35?page=1
Acessado em 02 de junho de 2014.

EHLERS, R.S. Andlise de Séries Temporais. Departamento de Estatistica,

53


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/12/12139/tde-10122013-154317/pt-br.php
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/18/18140/tde-02022009-082321/pt-br.php
http://www.cnseg.org.br/cnseg/memoria/informe-anual-balanco-social/
http://www.cnseg.org.br/cnseg/memoria/informe-anual-balanco-social/
http://www.ime.unicamp.br/sinape/19sinape/taxonomy/term/35?page=1

UFPR. 2007. Disponivel em http://leg.est.ufpr.br/~ ehlers/notas. Acesso em: 1 julho de
2014,

FENASEG - Federacdo Nacional das Empresas de Seguros Privados e de
Capitalizacdo. Disponivel em: <www.fenaseg.org.br>. Acesso em: 28 de abril de 2014.
FARIA L. V. D. O Desempenho dos mercados de seguros, previdéncia
complementar aberta e capitalizagdo em 2005. Rio de Janeiro: FUNENSEG, 2006.
28p.

FAVA, V. L. Metodologia de Box-Jenkins para modelos univariados. Manual de
econometria: nivel intermediario. Sdo Paulo: ATLAS, 1999, v. 1.

GUJARATI, Damodar. Econometria basica. 42 edi¢do. Rio de Janeiro: Campus, 2006.
HAYKIN, S. Redes Neurais: principios e pratica. 2% ed. Porto Alegre: Ed. Bookman,
2001.

HOLSBOER, J.H. The Impact of Low Interest Rates on Insurers. The Geneva Papers
On Risk and Insurance. Vol. 25 N° 1, p.38-58. 2000

MADDALA, G. S. Introdu¢do a Econometria. 32. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2003.
MATOQOS, O. C. Econometria bésica: teoria e aplicac6es. 3ed. Sdo Paulo: Atlas, 2000.
MEYERSON, N. et al. Uncertainty in Social Security's long-term finances: a
stochastic analysis. Congress of the United States - Congressional Budget Office,
2001.

MONTESINQOS, D. S.. Previdéncia Complementar - Estudo de caso: Plano Fechado
de Previdéncia Complementar, 2007. 83 folhas. Monografia do Curso de Ciéncias
Contébeis - Universidade Federal de Santa Catarina.

MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. M. C. Analise de séries temporais. 2 ed. Sdo Paulo:
Edgard Blucher, 2006.

MOURA, R. L.; TAFNER, P.; JESUS FILHO, J. Testando a propriedade
redistributiva do sistema brasileiro: uma abordagem semi-paramétrica. In:
TAFNER, P., GIAMBIAGI, F. (Orgs.). Previdéncia no Brasil: debates, dilemas e
escolhas. Rio de Janeiro: IPEA, 2007. p. 349-400.

OLIVEIRA Jr. H. A. et al.. Inteligéncia computacional: Aplicada & Administracao,
Economia e Engenharia em Matlab®. S&o Paulo: Thomson Learning, 2007.

PINDYCK, R S e RUBINFELD, D L Econometria: modelos & previsdes. 42 ed. RJ:
Elsevier, 2004.

54



POVOAS, Manoel S. Soares. Previdéncia privada filosofia, fundamentos técnicos,
conceituacgdo juridica. [S.1.]: FUNENSEG, 1985. 426 p.
R Core Team (2013). R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL http://www.R-
project.org/.
RODRIGUES, J. A. Gestéo de Risco Atuarial. Sdo Paulo: Saraiva. 2008.
SARTORIS NETO, Alexandre. Estatistica e Introducdo a Econometria. 12, Ed. S&o
Paulo: Saraiva. 20009.
SCHRODERV B. H. V.; DIAS V.P. Econometria Para Concursos - Série Questdes.
Editora: ELSEVIER - CAMPUS: 2012.
SILVA, E. Previdéncia Social Oficial e Previdéncia Privada: Estagio Atual,
Perspectivas e Tendéncias, uma Abordagem Geral. 2011. 87 p. Orientador: Adilson
SILVA, I. N.; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A. Redes neurais artificiais para
engenharia e ciéncias aplicadas. S&o Paulo: Artliber, 2010.
SILVA L. L. et al. A Analise da Producao Cientifica em Administracdo sobre a
Previdéncia Brasileira: Meta-avaliacdo da Producdo nos Eventos da ANPAD.
XXXVII Encontro Anpad. Rio de Janeiro: EnAPA, 2013. 14p.
SOUZA A. A. et al. Analise das reservas formadas na previdéncia complementar
aberta e fechada . V Congresso UFV de Administracdo e Contabilidade e 1l Mostra
Cientifica. Minas Gerais: 2012. 17p.
SOUZA B. G. Governanca Corporativa e Normas Contdbeis das Entidades
Fechadas de Previdéncia Complementar. Dissertacdo (Mestrado)- Pontificia
Universidade Catélica PUC, Séo Paulo: 2012. 283p.
SUSEP- 1° RELATORIO DE ANALISE E ACOMPANHAMENTO DOS
MERCADOS SUPERVISIONADOS, Rio De Janeiro, 23 de Setembro de 2013. 19 p.
SUSEP. Disponivel em: http://www.susep.gov.br. Acesso em 10 de agosto de 2014.
SUSEP- Guia de orientacdo e defesa do segurado / Superintendéncia de Seguros
Privados. — 3. Ed. — Rio de Janeiro: Susep, 2014 73 p.
WEI, W. W. S. Time series analysis: univariate and multivariate methods. 22 ed. New
York: Pearson, 2006.
VAZ, T. de A. Estimagdo das Taxas de Conversdo em renda de Planos de
Previdéncia Complementar Aberta no Brasil e seus impactos para as EAPC’s. —
Sé&o Paulo: Insper, 2011.61 p.

55


http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/

