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RESUMO
Estudo Sobre a Influéncia da Taxa SELIC nas Provisdes
Matematicas de Beneficios a Conceder dos Planos VGBL

Através de Modelos de Séries Temporais

Cecilia Novaes Poeira

Orientador: Ralph dos Santos Silva

Projeto Final de Conclusdo de Curso apresentado ao Departamento de
Métodos Estatisticos do Instituto de Matematica da Universidade Federal do
Rio de Janeiro como parte dos requisitos necessarios para obtencao dos titulos

de Bacharel em Ciéncias Atuariais e em Estatistica.

O objetivo deste trabalho é avaliar o efeito da taxa basica de juros da
economia brasileira, a taxa SELIC, na evolugao das provisdbes matematicas de
beneficios a conceder de planos Vida Gerador de Beneficio Livre (VGBL) de
algumas empresas que atuam nessa area. Para fazer tal estudo, foram
selecionadas empresas que possuem suas provisdes matematicas divulgadas
pela Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP), 6rgao fiscalizador deste
tipo de operacéo, e selecionadas aquelas com numero significativo de
observacgdes para realizar o estudo, resultando em 8 empresas escolhidas.
Entdo, foram utilizados modelos de séries temporais da familia
ARMA(p,q)(P,Q) com a taxa SELIC como variavel exégena de forma a avaliar a
possivel presenca de sazonalidade e o efeito da taxa SELIC sobre a

constituicido das provisdes.

Palavras-chave: ARMA(p,q)(P,Q); beneficios a conceder; provisdo matematica;
sazonalidade; SELIC; séries temporais; taxa basica de juros; Vida Gerador de
Beneficio Livre.
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Capitulo 1: Introducgao

No final dos anos 80 e no inicio da década de 1990, a situacéo da
economia brasileira era muito delicada. O pais passou por crescimentos
descontrolados da inflagdo (aumento generalizado e continuo dos pregos de

bens e servicos), chegando a atingir o patamar de 2477,15% ao ano entre julho
de 1993 e junho de 1994 (ver apéndice A).

Inflagio - IPCA

8 e | |
NNNNNNNNNNNNNN

Ipeadata - http://www.ipeadata.gov.br

Grafico 1: Evolugdo da inflagdo do indice de Pregos ao Consumidor Amplo
(IPCA) de 1980 a 2014.

Neste periodo, foram feitas sucessivas tentativas mal sucedidas para o
controle da inflagcdo, dentre as quais se destacam:

a) Plano Cruzado (1986): este plano foi implantado de forma a reduzir a
inflagdo por meio da alteragdo da moeda, deixando de ser Cruzeiro (Cr$)
e passando a ser Cruzado (Cz$), cuja unidade correspondia a mil
unidades de cruzeiros. Houve também o congelamento de pregos de
bens e servigos; com isso, o preco tabelado n&o era suficiente muitas
vezes para cobrir os custos da producgao, levando a um

desabastecimento do mercado, sendo esta uma das principais causas

do fracasso do plano.

b) Plano Verao (1989): foi langada uma nova moeda, o Cruzado Novo

(NCz$), que passava a valer mil Cruzados, e novamente o



congelamento de precos e servigos. Também fracassou, levando a

inflacdo ao patamar mais alto dos ultimos anos.

c) Plano Collor (1990): mais uma vez houve a substituicdo da moeda,
trocando o Cruzado Novo (NCz$) pelo Cruzeiro (Cr$), onde uma
unidade de Cruzado Novo equivalia a uma unidade de Cruzeiro.
Novamente congelou-se precos e salarios e aumentou-se o prego dos
servigos publicos, como energia elétrica e gas. Além disso, houve o
bloqueio de poupancas pelo periodo de 18 meses.

Finalmente, apos diversas tentativas fracassadas, foi implementado o
Plano Real, que marcou o fim do periodo de instabilidade econdmica que
assombrava o pais. Mais uma vez houve a troca de moeda, do Cruzeiro (Cr$)
para o Real (R$), moeda utilizada no Brasil até os dias atuais. Diferente dos
planos anteriores, ndo houve o congelamento de pregos de bens e salarios.
Para evitar este congelamento e o aumento da inflagédo, o plano foi
implementado gradualmente, de forma a evitar o mesmo fracasso dos planos
anteriores. Apods tantas mudancas monetarias, o Plano Real controlou a

inflac&o e iniciou um novo ciclo de desenvolvimento econdmico.

Dando continuidade a essa nova fase da economia brasileira, com o
objetivo de estabelecer diretrizes da politica monetaria e de buscar maior
transparéncia, o Banco Central do Brasil (BCB), em 1996, criou o Comité de
Politica Monetaria (COPOM). Um dos principais objetivos deste 6rgao € o

alcance das metas da inflagdo, definidas pelo BCB.

Para controlar a inflagdo e impulsionar a economia, o Banco Central do
Brasil utiliza seu principal instrumento de politica monetaria: a Taxa SELIC', a
taxa basica de juros da economia brasileira. O COPOM é o responsavel por
definir sobre a alta ou baixa dessa taxa, em reunides realizadas a cada 45 dias.
Com a taxa de juros alta, as pessoas tendem a economizar mais, pois as taxas
dos empréstimos também sobem. Ja com juros mais baixos, as pessoas
gastam mais e nem sempre as industrias conseguem produzir o suficiente para

acompanhar o consumo, aumentando o risco de inflagao.

! Sistema Especial de Liquidagdo e Custddia (SELIC) é um sistema que processa o registro, a liquidagdo e
a custddia dos titulos publicos federais.



A mentalidade econdmica da populagéo brasileira vem sofrendo
alteracdes. Hoje em dia as pessoas se preocupam mais com seu futuro e em
guardar seus recursos de forma a complementar a aposentadoria social (ver
apéndice A). Como forma de fazer suas economias renderem, os brasileiros
fazem investimentos de diversos tipos, dentre os quais se destacam a
poupanga e investimentos em previdéncia privada (aposentadoria que n&o esta
ligada a previdéncia social, onde o participante pode escolher com o quanto

quer contribuir e o momento do resgate de seus investimentos).

Os planos de previdéncia privada geralmente possuem duas formas de
investimento das contribuicbes dos participantes: renda fixa ou renda variavel.
Os investimentos em renda fixa s&o aqueles onde a remuneracgao € acordada
antes da aplicagdo do dinheiro. Geralmente, a remuneragédo é uma taxa pre-
fixada, e, com isso, esse tipo de investimento estd menos suscetivel a
flutuacdes do mercado, sendo assim considerados investimentos
conservadores. Ja os investimentos de renda variavel sdo aqueles que nao
temos como saber qual rentabilidade sera obtida, sendo 0 mais comum o
investimento em agdes. Estes investimentos estao sujeitos as oscilagdes do
mercado, pois o0s pregos das agdes sofrem alteragdes a todo momento, porém,

por trazer maior risco, a rentabilidade é maior.

A Resolugado 003308, do Banco Central do Brasil, de 31 de agosto de
2005, permite que apenas 49% do valor a ser investido pode ser aplicado em
renda variavel. Ou seja, grande parte dos investimentos € concentrada em
renda fixa, e dentro desse tipo de investimento temos titulos publicos
vinculados a SELIC.

O tipo de investimento mais vantajoso depende do valor da taxa de
juros. Segundo a lei n® 12.703 de 2012, a caderneta de poupancga rende 70%
da taxa SELIC, quando esta € menor ou igual a 8,5%, e rende 0,5% ao més
quando a taxa SELIC ultrapassa 8,5%. Ja fundos de rendas fixas ndo tem esse
limite, sua rentabilidade aumenta conforme a elevagao da SELIC. Logo, no
atual patamar da taxa SELIC (12,65% em abril de 2015), os fundos de renda

fixa ttm uma rentabilidade maior e s&o, portanto, mais vantajosos que o



investimento na caderneta de poupanca (exceto nos casos onde a taxa de

administracao desses planos superam 2,5% ao ano).

Os planos Vida Gerador de Beneficio Livre (VGBL) sdo um tipo de plano
de previdéncia privada, que tem por principal caracteristica a forma da
tributacdo do imposto de renda, que incide apenas sobre a rentabilidade do
investimento e n&o sobre o valor total do resgate. Como grande parte dos
planos de VGBL tem pelo menos uma parcela dos investimentos em renda fixa,
e com isso, em ativos vinculados a SELIC, com a alta desta taxa, a

rentabilidade desses planos aumenta.

O principal objetivo desse trabalho é estudar a possivel relagao temporal
e linear da taxa SELIC na constituicdo da Provisao Matematica de Beneficios a
Conceder (PMBaC), provisao essa que sera detalhada no capitulo 2, em

relagao a diversos fundos VGBL.

Para realizar o estudo, foram selecionadas as empresas com PMBaC de
VGBL no site da Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP), érgao
responsavel por regular e fiscalizar o mercado brasileiro de seguros,
previdéncia privada aberta, resseguros e capitalizagdo. De forma a avaliar um
periodo grande de evolug&o da provisao, foram selecionadas apenas as
empresas ativas que tinham pelo menos 120 meses de provisdo. Com isso,
ficamos com 8 empresas para fazer o estudo (apresentadas na tabela 1), e
suas provisdes selecionadas de agosto de 2004 a outubro de 2014 (123

meses).



Tabela 1: Empresas selecionadas apos analise dos dados para realizar o
estudo.

Empresas Selecionadas

Bradesco Vida e Previdéncia S.A.
BRASILPREV Seguros e Previdéncia S.A.
Caixa Vida e Previdéncia S.A.
HSBC Seguros (Brasil) S.A.

Icatu Seguros S.A.

Porto Seguro Vida e Previdéncia S.A.
Safra Vida e Previdéncia S.A.

Sul América Seguros de Pessoas e Previdéncia S.A.

Para avaliar o impacto da SELIC, selecionamos no mesmo periodo de
tempo os valores da taxa no site http://www.portalbrasil.net/indices.htm. La
estao disponiveis o histdrico das taxas fixadas pelo COPOM e sua evolugéo ao

longo do tempo.



Capitulo 2: Metodologia

Neste capitulo apresentaremos de forma resumida os principais
conceitos atuariais, econdmicos e estatisticos utilizados neste trabalho. Para
mais detalhes dos conceitos estatisticos apresentados, recomendamos os
livros de Brockwell e Davis (2010) e de Morettin e Toloi (2006).

21 SELIC

A taxa SELIC ¢ a taxa basica de juros da economia brasileira. Essa taxa,
conforme o Banco Central do Brasil, € obtida do calculo da média ponderada e
ajustada dos financiamentos diarios para titulos publicos federais registrados
no Sistema Especial de Liquidagéo e de Custddia (SELIC). Ela é uma
ferramenta utilizada para atingir a meta das taxas de juros determinada a cada
45 dias pelo Comité de Politica Monetaria do Banco Central do Brasil, o
COPOM (ver Apéndice A).

Essa taxa é utilizada para operagdes entre bancos, que ao tomarem
empréstimos de outros bancos por um dia, oferecem como garantia titulos
publicos como forma de reduzir os juros na operagao. Assim, 0 governo passa
a ter o risco final desta transacao, pois com a emissao de titulos publicos ele se
compromete a pagar, a quem os adquirir, a titulo de juros, a taxa SELIC. Com
isso, esta taxa acaba tornando-se referéncia para as demais taxas de juros da

economia brasileira.

22 VGBL

O VGBL (Vida Gerador de Beneficios Livre) € um seguro de vida com cobertura
por sobrevivéncia. E um plano de previdéncia privada que apds o investimento

pelo prazo contratado, o segurado opta por receber todo o saldo acumulado ou



um pagamento mensal (por um periodo determinado ou de forma vitalicia),
caracteristicas essas que sao definidas pelo segurado em seu contrato de
seguro. Durante o periodo de deferimento (periodo de armazenamento de
recursos, compreendido entre a data de contratagdo do seguro e a data
escolhida pelo segurado para o inicio do recebimento da renda acumulada) a
seguradora contratada investe o dinheiro, ou seja, a remuneragao da reserva é
baseada na rentabilidade da carteira de investimentos do FIE (Fundo de
Investimento Especialmente Constituido — detalhado no Apéndice A), nao
havendo garantia de remuneragdo minima.

A principal caracteristica do VGBL é que o imposto de renda incide
apenas na rentabilidade do investimento, e n&o sobre o valor total do resgate.
Com isso, esse plano € indicado principalmente para pessoas que sao isentas
do imposto de renda ou que fazem declaragao simplificada. Além disso, outra
grande vantagem do VGBL é que os recursos aplicados no plano n&o entram
em inventario, no contrato pode-se definir quem serdo os herdeiros apds a
morte do segurado. Isto € uma grande vantagem, uma vez que 0S processos
burocraticos relativos a inventarios, além de poderem se estender por anos,
consomem um percentual alto do patriménio que sera recebido pelos herdeiros

em impostos e custos advocaticios.

23 PMBaC

A PMBaC (Provisdo Matematica de Beneficios a Conceder), conforme
estabelecido pela SUSEP na Resolugdo CNSP - 281 de 30 de janeiro de 2013,
€ a reserva que deve ser constituida pela seguradora correspondendo ao valor
atual dos compromissos futuros assumidos por esta para com seus
participantes , sob regime financeiro de capitalizagao (ver Apéndice A). Essa
provisao deve ser calculada conforme metodologia atuarial aprovada pela
SUSEP.

Ao entrar na fase de concessao do beneficio, o valor acumulado das
contribui¢des do segurado mais os rendimentos financeiros passam para a

Provisdo Matematica de Beneficios Concedidos (PMBC), que é a reserva



destinada a pagar ao beneficiario a renda que ele contratou no contrato de

seguro.

2.4 Séries Temporais

Segundo Brockwell e Davis (2010), uma série temporal € um conjunto de
observagdes {x,;} onde cada observagao é gravada em um tempo especifico t,
ondet=1, 2,3 ....0u seja, € um conjunto qualquer de observagdes
ordenadas no tempo.

Um modelo utilizado para descrever uma série temporal € um processo
estocastico, isto €, € uma familia X = {X(t),t € T}, T um espago paramétrico,
tal que, paracada t € T, X(t) € uma variavel aleatoria.

Os principais objetivos de uma analise por séries temporais, segundo
Morettin e Toloi (2006), sao:

a) descrever o comportamento da série;

b) procurar periodicidades relevantes nos dados;

c) fazer previsdes de valores futuros da série; e

d) investigar o mecanismo gerador da série temporal.

Para descrever o comportamento de uma série temporal, podemos
utilizar varios modelos diferentes, dependendo do objetivo da analise. A
escolha do modelo adequado deve levar em consideragao diversos fatores,
dentre eles, 0 nosso conhecimento a priori dos dados e o enfoque que
queremos dar ao estudo.

2.4.1 Estacionariedade

Dizemos que uma série temporal € estacionaria quando, com o decorrer
do tempo, ela se desenvolve aleatoriamente em torno de uma média constante.
Podemos classificar a estacionariedade em dois tipos:

a) Estacionariedade estrita: a distribui¢gdo conjunta de (X4, ...,X,) € a
mesma de (X;.,¢, ..., Xn47) Paratodo n > 0 e todo inteiro 1. Ou seja, se

deslocarmos t unidades de tempo, o processo deslocado tera as



mesmas caracteristicas do processo nao deslocado (média, variancia e
covariancia permanecem constantes).

b) Estacionariedade de segunda ordem (ou fraca): a média e a variancia
sdo constantes com o passar do tempo, e a fungédo de autocovariancia
(termo que sera definido na secao posterior) da série depende apenas
da defasagem, ou seja, dos instantes de tempo que separam as

observagdes no tempo.

242 Transformacgao por diferenga

Segundo Morettin e Toloi (2006), a maioria dos procedimentos de
analise estatistica de séries temporais parte do principio de que essas séries
sdo estacionarias. Caso elas nao sejam, uma transformacao dos dados é

necessaria para que se trabalhe com uma série estacionaria.

A transformacao mais utilizada é a operacao de diferenciacao, que
significa fazer diferengas sucessivas da série original até que se obtenha uma

série estacionaria. Dada a série temporal Z;, a primeira diferenca é definida por:
AZt - Zt - Zt—l .

Com isso, podemos concluir que a série diferenciada AZ,; contera um
ponto a menos que a série original Z;. Geralmente é suficiente tomar uma ou
duas diferengas para que a série se torne estacionaria. De forma geral, a n-

ésima diferenca de Z; é dada por:

A"Z, = A[ADZ,].
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2.4.3 Autocorrelagao e autocovariancia

A autocorrelacao ¢é a correlagdo de uma variavel com ela mesma em
instantes distintos de tempo. Seja uma série temporal {X,} estacionaria de
segunda ordem. A fungédo de autocorrelagdo (FAC) de defasagem k pode ser

definida por:

_
Yo'

Pk
Onde y, = Var(x;) , v, € a variancia e p,=1.
A funcéo de autocovariéncia (FACV) pode ser definida por:
Vi = E[C¢ — 1) (e — ],

Sendo u = E(x;).

A fungéo de autocorrelagdo amostral (FAC amostral) é uma ferramenta
importante que utilizamos para avaliar o grau de dependéncia dos dados e

selecionar um modelo que se adeque bem a eles e reflita essa dependéncia.

Sejam x4, ..., x,, observacdes de uma série temporal. A média amostral

de x4, ..., X, € dada por:

n
th.

t=1

_ 1
X=-
n

A funcao de autocovariancia amostral € dada por:

n—|k|

1
)7k=52(xt+k—f)(xt—f), para—n <k <n.
t=1
Finalmente, a fungcdo de autocorrelacdo amostral pode ser definida por:

kzﬁ, para—n<k<n.
Yo

A
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2.5 Modelo ARIMA

Os Modelos Autoregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA),
também conhecido por Modelos de Box-Jenkins, sdo modelos muito utilizados
para previsdo e modelagem de séries temporais. S4o0 modelos que fazem
previsdes a partir de valores ja conhecidos de determinada série, podendo
descrever tanto comportamento estacionario como nao estacionario. Eles
descrevem o comportamento de séries temporais onde a diferenga entre os
valores observados e os valores gerados pelos modelos resultam em séries de
residuos de comportamento aleatério em torno do zero com variancia
constante. Os modelos ARIMA possuem alguns casos particulares como os
modelos Autoregressivo (AR), Médias Méveis (MA) e Autoregressivo e de

Médias Moveis (ARMA), que serao descritos a seguir.

2.5.1 Modelo autoregressivo

Um modelo autoregressivo de ordem p, denotado AR (p), € definido pela

equacao a seguir:
Yo =p+ 0¥ 1:02Y 24 . + 0pYp + &,
onde:
e Y, é a série temporal;
e | é ameédia do processo;
* 04,0,,..,0, sdo os coeficientes autoregressivos;

e ¢ € ruido branco (para todo f, sdo independentes, tem média zero e

variancia constante);

e pé aordem do modelo
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O modelo AR (p) € uma regresséo linear dos valores mais recentes da
série contra um ou mais valores da propria série. Para cada t, assumimos
Yi_1,Ye—2, ..., Y-, independentes de «,.

O caso mais simples é o modelo autoregressivo de ordem p=1,
denotado AR (1), que é definido por:

Yt :Il‘l'@lyt_l +£t'

Para um processo AR (1), temos as seguintes fungdes de
autocovariancia:

ol
pka?
Yk = 1—®2

e a seguinte funcao de autocorrelagao:

pr = 0F, parak =1,2,3, ...

2.5.2 Modelo de Médias Mdveis

O Modelo de Médias Moveis, denotado MA (q), € uma regressao linear
do valor mais recente da série contra seu ruido branco. Cada observacao da
série temporal é tomada como uma média mével dos erros aleatérios ¢, . Sua

equacéao pode ser definida por:
Yo =& — 0161 — 02602 — = 04&¢
onde:
e Y, é a série temporal;
e 04,0, ..,0, sdo os coeficientes de médias moveis;

e ¢ € ruido branco (para todo f, sdo independentes, tem média zero e

variancia);
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e g é aordem do modelo.

Para um processo geral MA (q) com Var(s,) = 62 , temos que sua

funcao de autocovariancia é determinada por:
Yo=(1+67 4062+ -+ +62)0?

e sua funcao de autocorrelacido € dada por
=0 + 010k11 + 020,45 + -+ 0,40,

1+674+67+-++62
0, parak > q

, parak =1,..,q

Pk

A funcao de autocorrelagao é zero para toda a defasagem maior ou igual

a q pois o numerador de p, € apenas 0.

2.5.3 Modelos ARMA

O modelo Autoregressivo de Médias Moveis (ARMA) é utilizado para
modelar processos estacionarios, fixando parametros a fim de prever o futuro
tomando como base o passado. E denotado por ARMA (p,q), onde p
representa a ordem de termos autoregressivos e g, a ordem de termos de

médias moveis.

Supondo que a série Y; seja estacionaria, podemos utilizar a seguinte

equacao para descrever o modelo ARMA:

Ye=p+0:Y 1402V o4 .+ 0pYep+ & — 0161 — 0265 — - — 04tg,
onde:

e Y, é a série temporal;

e | é ameédia do processo;

e (4,0,,..,0, sdo os coeficientes autoregressivos;

® 04,0, ..,0, sdo os coeficientes de meédias moveis;
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e ¢ € ruido branco (para todo t, sdo independentes, tem média zero e

variancia);

Seguiremos o principio da parciménia, onde tentaremos escolher o
modelo com menor quantidade de parametros possivel, isto é, que
apresenta o menor numero de coeficientes autoregressivos e de médias

moveis.

254 Modelos ARMA Sazonal Multiplicativo

Segundo Morettin e Toloi (2006), sdo considerados sazonais 0s
fendmenos que ocorrem regularmente em periodos de tempo equivalente (ano
a ano, més a més). Tendo isto em vista, o objetivo do modelo ARMA Sazonal
Multiplicativo € relacionar uma série Y, com observagdes do tipo
Yi_s, Yi_os, -, Yions, S€NAO S O periodo de sazonalidade. Feita essa modelagem,
modela-se o erro a; com um modelo ARMA (p,q), obtendo assim um modelo
ARMA Sazonal Multiplicativo de ordem (p,q) x (P,Q)s.

Sua equacéo pode ser representada como segue:
B(B)Y, = 6(B*)a,
onde:
e Y, € a série temporal;

e @(B%) =1—0,(B%) — ¢,(B*) — - — 0,(B*") é o operador

autoregressivo sazonal de ordem P;

e 0(B°) =1—6,(B°) — 0,(B*) — -+ — 6,(B*?) é 0 operador de médias

moveis sazonal de ordem Q;

e o, é ruido branco.
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2.6 Estimacao por Maxima Verossimilhanga

Neste trabalho utilizaremos o método de estimag&o por maxima
verossimilhanga para obter as estimativas dos parametros dos diversos

modelos a serem ajustados aos dados.

Seja (Yy, ..., Y,) uma amostra dos dados e 6 o vetor de parametros a

serem estimados. A funcio de verossimilhanga é dada por:

L(O) = f(YL Yy, ..., 1, |0).
O estimador de maxima verossimilhanga € dado por:

éEMV = meaX L(Q)

Ou seja, pelo valor que maximiza a fungao L(6). Em geral, maximiza o
logaritmo da fungéo de verossimilhancga. O negativo inverso da derivada
segunda do logaritmo da fung¢ao de verossimilhanga é utilizado para estimar as
variancias e consequentemente os erros padrdes das estimativas dos

parametros.

2.7 Testes de Normalidade e Independéncias dos Residuos

Nesta secao descreveremos sobre os testes de normalidade e
independéncia dos residuos utilizados nesse trabalho. Para mais detalhes

sobre os testes utilizados nesse capitulo, olhar Gujarati (2004).

2.71 Teste de Shapiro-Wilk

No teste de Shapiro-Wilk, sob a hipétese nula Hy, testamos se uma
amostra aleatéria x4, ..., X, € considerada como proveniente de uma populacéo

normal. A estatistica de teste é:
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Qs aiX(i))z
(X —X)?
onde

e X(jys Sao os valores amostrais ordenados;

e a; sdo constantes geradas das variancias, covariancias e média das

estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria de tamanho n;

. o Gatotxs)

n

Valores altos de W sugerem que a hipétese nula seja rejeitada.

2.7.2 Teste de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera utiliza como parametros os coeficientes de
assimetria e curtose para verificar se a distribuicao € normal. Sua estatistica de

teste é dada por:

6 24 '

onde:
e n é o numero de observacoes;
e A é o coeficiente de assimetria amostral;
e ( é o coeficiente de curtose amostral,

Se os dados forem normais, é esperado que C-3 e A sejam préximos de
zero, pois sob normalidade, estes coeficientes sao 3 e 0, respectivamente. Se
nao forem proximos de zero, ndo se aceita a hipétese nula de normalidade dos

residuos.
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2.7.3 Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box, também conhecido como teste de Portmanteau, é
utilizado para verificar se os residuos sao independentes e identicamente

distribuidos. A estatistica de teste é:

LN
L=n(n+2) Z Pk
k=1

n—k’

onde py € a autocorrelagdo amostral, m € o numero de defasagens e no

tamanho da amostra.

Sob a hipétese nula Hy, L tem distribuigdo qui-quadrado com m graus
de liberdade. Se os residuos forem independentes e identicamente distribuidos,
€ esperado que as autocorrelagdes sejam proximas de zero. Valores altos de
ao menos uma autocorrelagao indica dependéncia dos dados. Ou seja, para
valores altos de L, a hipotese nula de nao correlagao dos residuos é rejeitada.
Se a hipotese nula nao for rejeitada e a hipotese de normalidade dos residuos

for satisfeita, podemos assumir que os dados sao independentes.

2.8 Critério de Informagao de Akaike

O critério de Informacao de Akaike (AIC) é uma medida da qualidade

relativa do ajuste do modelo. O AIC é definido segundo a seguinte equacéo:
aic = —2in(L(6)) +2p,

onde L(8) é a fungdo de verossimilhanga no ponto de maximo do modeloep é
0 numero de parédmetros considerados do referido modelo. O primeiro termo da
equacgao € uma recompensa pela qualidade do ajuste e o segundo, uma
penalidade pelo aumento do numero de parametros do modelo. O modelo

preferido sera o que apresentar menor AIC.
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Capitulo 3: Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos da analise da
influéncia da taxa SELIC e da presenca de sazonalidade na constituicdo das

PMBaC das empresas selecionadas.

Para a montagem da base de dados utilizada neste estudo, acessamos
o Sistema de Estatisticas da SUSEP (SES)? e buscamos na categoria Produtos
por VGBL: Provisdo Matematica de Beneficios a conceder (Fundos). Desta
pesquisa, obtivemos as provisdes matematicas de beneficios a conceder de
VGBL de 55 empresas no periodo compreendido de janeiro de 2001 a outubro

de 2014, més de coleta dos dados.

Ao analisar os dados fornecidos pela pesquisa, observamos as séries de
todas as empresas e constatou-se que parte delas possuia dados incompletos,
seja porque as empresas comegaram suas atividades depois de 2001 ou
interromperam suas operacgdes antes de outubro de 2014. Com isso, decidimos
pela exclusdo dessas séries e foram selecionadas apenas as empresas ativas
que tinham pelo menos 120 meses de proviséo, de forma a avaliar a evolugao
da PMBaC em um periodo longo de tempo. Com isso, ficamos com 8 empresas
para fazer o estudo (apresentadas na tabela 1, juntamente a uma abreviagéo
do nome, dado a elas de forma a simplificar a escrita), e suas provisoes
selecionadas de agosto de 2004 a outubro de 2014 (123 meses). De forma a
facilitar os calculos, estamos trabalhando com as provisdes divididas por um

milhdo de reais.

* Site do SES: http://www2.susep.gov.br/menuestatistica/SES/principal.aspx



Tabela 2: Empresas selecionadas e suas respectivas abreviagdes.

19

Empresas Selecionadas

Nomes abreviados

Bradesco Vida e Previdéncia S.A.

BRASILPREV Seguros e Previdéncia S.A.

Caixa Vida e Previdéncia S.A.
HSBC Seguros (Brasil) S.A.
Icatu Seguros S.A.

Porto Seguro Vida e Previdéncia S.A.

Safra Vida e Previdéncia S.A.

Sul América Seguros de Pessoas e

Previdéncia S.A.

Bradesco
Brasilprev
Caixa

HSBC

lcatu

Porto Seguro
SAFRA

Sul América

Os dados da taxa SELIC foram selecionados no mesmo periodo de

calculo, de agosto de 2004 a outubro de 2014, no site

http://www.portalbrasil.net/indices.htm, no link TAXA SELIC. Com isso, tivemos

acesso a uma breve descricdo da taxa e seu historico mensal. Para a

realizagcao desse estudo, esta sendo utilizada a taxa mensalizada.
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Grafico 2: Evolucdo da taxa SELIC mensalizada no periodo compreendido
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Tabela 3: Estatisticas descritivas da taxa SELIC.

Média | Mediana | Variancia | Desvio-padrao
SELIC | 0,9472 | 0,8950 0,0623 0,2496

A média de longo prazo da taxa SELIC no periodo de estudo foi 0,9472,
ou seja, sua variagao média de agosto de 2004 a outubro de 2014 foi de
0,9472. Se olharmos no Apéndice A, no periodo de 2004 a 2014 o crescimento
da taxa de inflagdo mensalizada foi de 0,4488. A taxa SELIC crescendo na
mesma direcado da inflagdo pode nos confirmar seu uso como instrumento de

controle desta. Sua variabilidade, medida pelo desvio padréao, foi de 0,2496.

Além da influéncia da SELIC, verificaremos também a existéncia de
sazonalidade, pois acreditamos que pessoas que tem planos de previdéncia do
tipo VGBL tendem a contribuir com uma quantia adicional quando do

recebimento do seu décimo terceiro salario.

Definidas a base de dados e o periodo de calculo, o proximo passo sera
ajustar modelos de séries temporais da familia ARMA com e sem sazonalidade
utilizando a SELIC como variavel exégena, para verificar a influéncia desta taxa
na constituicdo das Provisdes Matematicas de Beneficios a Conceder. O
modelo escolhido sera o que apresentar menor AIC, desde que respeitadas as
diversas hipéteses dos modelos, incluindo normalidade e independéncia dos

erros.
Dito isto, testamos 360 modelos, descritos abaixo:
e AR (p), onde p=1, ..., 6, sem SELIC como variavel exogena;
e MA(q), onde g=1, ..., 6, sem SELIC como variavel exégena;

e ARMA (p,q),ondep=1,2,3eq=1, 2, 3, sem SELIC como variavel

exdgena;
e AR (p), onde p=1, ..., 6, com SELIC como variavel exogena;

e MA(q), onde g=1, ..., 6, com SELIC como variavel exégena;



e ARMA (p,q),ondep=1,2,3eq=1, 2,3, com SELIC como variavel

exdgena;

e SARIMA (p,0,0) (P,0,Q)12,ondep=1,...,6 ,P=1,..,4eQ=1, ..., 4,

sem SELIC como variavel exdgena;

e SARIMA (0,0,q) (P,0,Q)12, onde q=1,...6 ,P=1,..,4eQ=1, ..., 4,

sem SELIC como variavel exégena;

e SARIMA (p,0,9) (P,0,Q)12,ondep=1,..,6,9=1,...,6 ,P=1,...,4e
Q=1, ..., 4, sem SELIC como variavel exégena

e SARIMA (p,0,0) (P,0,Q)12,ondep=1,...,6 ,P=1,..,4eQ=1, ..., 4,

com SELIC como variavel exégena;

e SARIMA (0,0,q) (P,0,Q)12, onde q=1,...6,P=1,..,4eQ=1, .., 4,

com SELIC como variavel exégena;

e SARIMA (p,0,9) (P,0,Q)12,ondep=1,..,6,9=1,...,6,P=1,...,4e

Q=1, ..., 4, com SELIC como variavel exdgena

Para encontrar o modelo que melhor se ajustasse a série de dados, foi

utilizado o programa R vers&o 3.2 com os pacotes “e1071” e “tseries”.

3.1 Bradesco Vida e Previdéncia S.A.

O grafico 3 apresenta a evolugdo da PMBaC do Bradesco Vida e
Previdéncia S.A. no periodo selecionado de 123 meses, de agosto de 2004 a
outubro de 2014.
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Grafico 3: Evolugdo mensal da PMBaC do Bradesco.

Pode-se notar que, através da progressao do tempo, a série apresenta
uma tendéncia crescente.

Para que possamos prosseguir com a analise utilizando os modelos da
familia ARMA, aplicamos a primeira diferenga na série de modo a torna-la
estacionaria (veja o capitulo 2).

O grafico 4 mostra a série apds a aplicagcéo da primeira diferenca.
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Grafico 4: Evolugdo mensal da PMBaC do Bradesco apds aplicagao da

primeira diferencga.
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A tabela 4 apresenta algumas estatisticas descritivas desta série, apos a

transformacéo.

Tabela 4: Estatisticas descritivas da série Bradesco.

. _ Desvio | Coeficiente Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana _ | Curtose
padrdo | de assimetria de defasagem 1
0,0196 | 0,0173 0,0143 1,5313 4,3041 0,4569

A média de longo prazo da série foi 0,0196. Ou seja, durante o periodo
de observagéao, a variagao meédia da provisao do Bradesco, apds aplicagcao da
primeira diferenca, foi 0,0196.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0143, devido a grande
dimenséao da escala de medida (a série esta em milhdes de reais). Isto pode
ser medido pelo coeficiente de variagcdo, que neste caso foi de 73%.

Ja o coeficiente de assimetria mede o0 quanto e como a distribuigcdo dos
dados €, ou n&o, assimétrica. Neste caso, o coeficiente é positivo, indicando
que a distribuicdo da série € assimétrica a direita, ou seja, isto indica maiores
movimentos de crescimento do que de decrescimento.

O coeficiente de curtose positivo indica que a série € leptocurtica, ou
seja, a curva da sua fungéo de probabilidade decai mais lentamente para zero
quando comparado com a curva da funcédo de densidade de probabilidade da
distribuicao Normal. Em geral, dizemos que a distribuicdo tem caudas mais
pesadas do que a Normal.

O grafico 5.a e 5.b s&o os graficos da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial. Eles nos mostram uma autocorrelagao além dos limites do
intervalo de confianga, indicando dependéncia temporal e possivelmente uma
sazonalidade anual, devida provavelmente a contribui¢des adicionais feitas

pelos segurados quando do recebimento do seu décimo terceiro salario.
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Grafico 5: Autocorrelacéo e sua versao parcial da PMBaC do Brasdesco.

A seguir, utilizamos os modelos ARMA com e sem sazonalidade para
modelar a série, utilizando a taxa SELIC como variavel exégena, de forma a
observar se a taxa SELIC tem efeito na constituicdo das provisdes ao longo do
tempo, e se essas constituicdes tem algum tipo de sazonalidade. A tabela 5
expde os dados do modelo com menor AlC, considerado o mais adequado
para representar a variavel resposta PMBaC da série Brasesco Vida e
Previdéncia S.A.. O melhor modelo € um ARMA (1,0)(3,0) com SELIC como

variavel exégena.

Tabela 5: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

Bradesco.
AR1 SAR1 SAR2 SAR3 Interc. SELIC
Coeficiente 0,5805 | 0,5467 0,0618 0,2481 0,0091 | 0,0126
Erro Padrao | 0,0770 | 0,1019 0,1175 0,1054 0,0113 | 0,0088
Desvio padrao estimado: 0,2064 | Verossimilhanga: 409,68 AIC: -805,36

Se o valor 0 ndo estiver incluido no intervalo [coeficiente — 3 x desvio,
coeficiente + 3 x desvio], podemos dizer que o coeficiente é altamente

significativo e razoavelmente significativo a 2 desvios padrées. Fazendo essa
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verificagdo para o coeficiente do AR1, com 3 desvios-padrdes o intervalo n&o
contém o zero; entdo, podemos considera-lo estatisticamente significativo. Ao
fazermos 0 mesmo para o coeficiente do SAR3 vemos que com 2 desvios
padrdes podemos considera-lo estatisticamente significativos e para a SELIC,
vemos que utilizando 3 ou 2 desvios padrdes o coeficiente ndo sera
significativo. Mesmo com esses resultados, manteremos esse modelo pois foi o
que manteve melhor ajuste segundo o critério do AIC.

Os graficos, tabelas e testes a seguir foram utilizados para verificar se o
modelo atende as hipoteses de normalidade, independéncia e

homocedasticidade dos residuos.

Autocorrelagao

Defasagem

Grafico 6: Autocorrelagédo da série de residuos da PMBaC do Bradesco apds o
ajuste do modelo ARMA (1,0)(3,0).

O grafico 6 nos mostra que, apos a série ser modelada, ela nao
apresenta mais correlacdo nos residuos fora dos limites do intervalo de
confianga.

Para testar a normalidade dos residuos, fizemos os testes de Shapiro-

Wilk e Jarque-Bera, cujos resultados foram apresentados na tabela 6.
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Tabela 6: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera

sobre os residuos da PMBaC do Bradesco apos o ajuste do modelo ARMA

(1,0)(3,0).
Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,0196
Jarque-Bera 0,0003

Em ambos os testes o p-valor € menor que 0,02, e com isso rejeitamos a
hipétese nula de normalidade dos residuos. Mas, se considerarmos um nivel
de significancia de 0,01, entdo nao rejeitamos a hip6tese nula no teste de
Shapiro-Wilk, e com isto assumimos que os erros também tém distribuicao
normal. Poderiamos utilizar outras transformagdes (logaritmo por exemplo) ou
considerar distribuicbes com caudas pesadas e assimétricas. Entretanto, isto
estaria além do escopo deste trabalho.

A tabela 7 apresenta os p-valores correspondentes ao teste de Ljung-
Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na férmula presente na segao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 7: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC do
Bradesco apos o ajuste do modelo ARMA (1,0)(3,0).

Defasagem P-valor
2 0,3734
3 0,4087
4 0,5490
5 0,6918

Os resultados da tabela 7 indicam que os p-valores sao maiores que
0,10. Sendo assim, n&o rejeitamos a hipbétese nula de correlagao zero entre os
residuos. Como os residuos sdo normais, podemos assumir também

independéncia.
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Grafico 7: Evolucéo temporal dos residuos da PMBaC do Bradesco apds o
ajuste do modelo ARMA (1,0)(3,0).

O grafico 7 pode nos confirmar que a hipétese de homocedasticidade
esta sendo satisfeita pois indica uma variancia constante dos residuos.

Com as hipoteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC neste caso ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do

tempo e que ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.

3.2 BRASILPREYV Seguros e Previdéncia S/A

O grafico 8 apresenta a evolugdo da PMBaC da BRASILPREV Seguros
e Previdéncia S/A de agosto de 2004 a outubro de 2014.
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Grafico 8: Evolugdo mensal da PMBaC da Brasilprev.

Ao analisar o grafico podemos notar que a série apresenta uma
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Aplicamos a primeira diferencga na série de modo a torna-la estacionaria

(veja o capitulo 2) para que possamos prosseguir com a analise utilizando os

modelos da familia ARMA.

O grafico 9 mostra a série apds a aplicagéo da primeira diferenca.

008
1

007 008

> 54 |
2.1 | nr
w ‘ .|,nJ A\ A r:ﬁf” | Ia I ‘
% =z a AN M
x 2 1Y NIRRT I
I AT A AT T
2 / | 1 Il J
1Y Ir'lf l: h Iy '.!L|'| LT
‘ \ \ [ I
S L i [l
]
5 4 Y
202}5 I :olm I zc;x I :Julr l :olw 3::15
Més

Grafico 9: Evolugdo mensal da PMBaC da Brasilprev apds aplicacédo da

primeira diferenca.
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A tabela 8 apresenta algumas estatisticas descritivas desta série, apos a

transformacéo.

Tabela 8: Estatisticas descritivas da série Brasilprev.

_ _ Desvio | Coeficiente de Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana _ . Curtose
padréo assimetria de defasagem 1
0,0384 | 0,0386 0,0129 0,3964 1,5925 0,6084

A média de longo prazo da série foi 0,0384, o que indica que durante o
periodo de observagao, a variagdo média da provisdo da Brasilprev (apos
aplicarmos a primeira diferenga) foi 0,0384.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0129 (devido a grande
dimenséao da escala de medida, ja que a série esta em milhdes de reais),
podendo também ser medida pelo coeficiente de variagao, que neste caso foi
de 33,6%.

O coeficiente de assimetria mede o quanto e como a distribuicao dos
dados é, ou ndo, assimétrica. Neste caso, o coeficiente é positivo, indicando
maiores movimentos de crescimento do que de decrescimento, a distribuigao
da série é assimétrica a direita.

O coeficiente de curtose positivo indica que a série € leptocurtica, ou
seja, tem caudas mais pesadas do que a Normal. A curva da sua fungao de
probabilidade, quando comparada a curva da fungao de densidade de
probabilidade da distribuigdo Normal, decai mais lentamente para zero.

O grafico 10.a e 10.b sédo os grafico da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial. Por eles podemos ver que a autocorrelagao esta além dos
limites do intervalo de confianga, indicando dependéncia temporal e
possivelmente uma sazonalidade anual, devido a contribui¢gdes adicionais feitas

pelos segurados quando do recebimento do seu décimo terceiro salario.
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Grafico 10: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Brasilprev.

Em seguida, foram utilizados os modelos ARMA com e sem

sazonalidade para modelar a série, utilizando a taxa SELIC como variavel

exdégena, de forma a observar se a taxa SELIC tem efeito na constituicdo das

provisdes ao longo do tempo, e se essas constituicdes tem algum tipo de

sazonalidade. A tabela 9 expde os dados do modelo considerado o mais

adequado para representar a variavel resposta PMBaC da série Brasilprev,

aquele que apresentou o menor AIC. O melhor modelo € um ARMA (1,0)(0,4)

sem utilizar a SELIC como variavel exdgena.

Tabela 9: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

Brasilprev.
AR1 SAR1 SAR2 SAR3 SAR4 Intercepto
Coeficiente | 0,6218 | 0,1818 | -0,0322 0,1426 0,4210 0,0379
Erro Padréao | 0,0702 | 0,1121 0,0924 0,1224 0,1633 0,0033
Desvio padrao estimado: 0,2383 | Verossimilhanga: 394,01 AIC: -774,01

Utilizando a regra de multiplos desvios padréo adicionados a estimativa

do coeficiente, podemos verificar que o coeficientes AR1 é significativo e o

coeficiente SAR4 é marginalmente significativo. O grafico 11 nos confirma que
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este € um bom modelo, pois apds a modelagem, podemos verificar que a série

de residuos do ajuste do modelo ARMA (1,0)(0,4) ficou dentro dos limites de

confianca.

Para verificar se 0 modelo atende as hipéteses de normalidade,

independéncia e homocedasticidade dos residuos, verificamos os graficos e os

testes apresentados nas tabelas a seguir.

Autocorrelagao

08

06

04

1l

Defasagem

Grafico 11: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC da Brasilprev apos
o ajuste do modelo ARMA (1,0)(0,4).

O grafico 11 nos mostra que, apos a série Brasilprev ser modelada, a

série de residuos resultante ndo apresenta mais autocorrelagdes significativas.

Para testar a normalidade dos residuos, fizemos os testes de Shapiro-

Wilk e Jarque-Bera, cujos resultados foram apresentados na tabela

Tabela 10: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-

Bera sobre os residuos das PMBaC da Brasilprev apds o ajuste do modelo

ARMA (1,0)(0,4).

Teste P-valor

Shapiro-Wilk 0,4285
Jarque-Bera 0,2637
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Em ambos os testes o p-valor € maior que 0,10, 0 que nos leva a nao
rejeicao da hipotese nula no teste de Shapiro-Wilk, ou seja, assumimos que os
erros tém distribuicado normal.

A tabela 11 apresenta os p-valores correspondentes ao teste de Ljung-
Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na férmula presente na secao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 11: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da
Brasilprev apos ajuste do modelo ARMA (1,0)(0,4).

Defasagem P-valor
2 0,7407
3 0,5329
4 0,6454
5 0,7651

Os resultados do teste para todas as defasagens testadas, mostrados na
tabela 8, indicam p-valores maiores que 0,10. Sendo assim, n&o rejeitamos a
hipotese nula de correlagao zero entre os residuos. Como podemos assumir

normalidade dos residuos, podemos assumir também independéncia.
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Grafico 12: Evolugao temporal dos residuos da PMBaC da Brasilprev apés o
ajuste do modelo ARMA (1,0)(0,4).
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Pelo grafico 12 podemos observar variancia constante dos residuos, o
que pode nos confirmar que a hipétese de homocedasticidade esta sendo
satisfeita.

Com as hipoteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que
neste caso que ha sazonalidade na constituicdo desta provisdo mas a taxa

SELIC ndo ajuda a explicar a evolugao da PMBaC ao longo do tempo.

3.3 Caixa Vida e Previdéncia S.A.

O grafico 13 mostra a evolugdo da PMBaC da Caixa Vida e Previdéncia
S.A. de agosto de 2004 a outubro de 2014.
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Grafico 13: Evolugdo mensal da PMBaC da Caixa.

Pode-se notar que com o passar do tempo a série apresenta uma
tendéncia crescente.

Aplicamos a primeira diferenga na série de modo a torna-la estacionaria
(veja o capitulo 2), para que possamos prosseguir com a analise utilizando os
modelos da familia ARMA,

O grafico 14 mostra a série apds a aplicagao da primeira diferenca.
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Grafico 14: Evolugao mensal da PMBaC da Caixa ap6s aplicacao da primeira

diferenca.

O grafico 14 mostra que a série apos a primeira diferenga apresenta
uma tendéncia decrescente, o que indicaria que a série seria nao estacionaria,
nos impossibilitando assim de aplicar a familia de modelos ARMA. Para
resolver esse problema, incluiremos no estudo uma variavel regressora
temporal de forma a explicar essa tendéncia decrescente.

A tabela 12 apresenta algumas estatisticas descritivas desta série, apos

a transformacao.

Tabela 12: Estatisticas descritivas da série Caixa.

Desvio Coeficiente Autocorrelagao amostral
Média | Mediana Curtose

padréao | de assimetria de defasagem 1
0,0248 0,0252 0,0122 0,2969 -0,4833 0,7461

A média de longo prazo da série foi 0,0248. Ou seja, a variagcdo média
da provisdo do HSBC foi 0,0248.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0122, podendo ser
medido também pelo coeficiente de variagao, que neste caso foi de 49,2%.

Ja o coeficiente de assimetria mede o quanto e como a distribuicdo dos
dados €, ou n&o, assimétrica. Neste caso, o coeficiente é positivo, indicando
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que a distribuicdo da série é assimétrica a direita, ou seja, isto indica maiores
movimentos de crescimento do que de decrescimento.

O coeficiente de curtose negativo indica que a série é platicurtica, ou
seja, a curva da sua fung&o de probabilidade decai mais rapidamente para zero
gquando comparado com a curva da funcdo de densidade de probabilidade da
distribuicdo Normal. Em geral costumamos dizer que ela é mais achatada que
a curva da distribuicado Normal.

O grafico 15.a e 15.b s&o os graficos da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial. Eles nos mostram que a autocorrelagcdo esta além dos limites
do intervalo de confianga, indicando dependéncia temporal e possivelmente
uma sazonalidade anual, devido a contribui¢ées adicionais feitas pelos

segurados quando do recebimento do seu décimo terceiro salario.
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Grafico 15: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Caixa.

A sequir, utilizamos os modelos ARMA com e sem sazonalidade para
modelar a série, utilizando a taxa SELIC e o tempo como variaveis exégenas,
de forma a observar se existe influéncia da taxa SELIC na constituicao das
provisdes ao longo do tempo, se existe algum tipo de sazonalidade nessas
constituicdes e explicar o comportamento decrescente da série. A tabela 13
expode os dados do modelo com menor AIC, considerado o mais adequado
para representar a variavel resposta PMBaC da série CaixaVida e Previdéncia
S.A.. O melhor modelo € um AR (5) sem SELIC como variavel exdégena.
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Tabela 13: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

Caixa.
AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 Interc. | Tempo
Coeficiente | 0,4094 | -0,1293 | 0,1476 | -0,1927 | -0,1986 | 0,0418 | 0,0549
Erro Padréo | 0,0885 | 0,0946 | 0,0950 | 0,0961 | 0,0901 | 0,0013 | 0,0183
Desvio padrao estimado: 0,1697 Verossimilhanga: 440,21 AIC: -864,43

Podemos verificar que os coeficientes AR5 e tempo sdo marginalmente
significativos.
O grafico 16 nos mostra que apds o ajuste a série de residuos ficou com

praticamente todas as suas autocorrelagdes dentro dos limites de confianca.
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Grafico 16: Autocorrelacao da série de residuos da PMBaC da Caixa apos
ajuste do modelo AR(5).

O modelo AR (5) satisfaz o critério de menor AIC, porém n&o satisfaz a
hipétese de autocorrelagédo nula para todas as defasagens. Com isso, pegamos
o modelo que apresentava o segundo menor AIC (-864,05), sendo este o
modelo ARMA (5,0)(0,2) e analisamos seu grafico de autocorrelagdo:
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Grafico 17: Autocorrelacao da série de residuos da PMBaC da Caixa apos

O grafico 17 nos mostra que o novo modelo também apresenta
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ajuste do modelo ARMA(5,0)(0,2).
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autocorrelagao fora dos intervalos de confianga. Pegamos entdo o modelo que

apresentava o modelo com terceiro menor AIC, o modelo ARMA (5,0)(0,1) com

SELIC como variavel exdégena. Este modelo satisfez a hipotese de
autocorrelagdo nula para todas as defasagens (ver grafico 18), sendo este

entdo o modelo escolhido para prosseguirmos com as analises.
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Grafico 18: Autocorrelacao da série de residuos da PMBaC da Caixa apos
ajuste do modelo ARMA (5,0)(0,1) com SELIC.
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A tabela com as estatisticas descritivas do novo modelo escolhido,

ARMA (5,0)(0,1) com a taxa SELIC como variavel exdgena, segue abaixo:

Tabela 14: Coeficiente e estatisticas obtidas no novo modelo escolhido da série

Caixa.

AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 SMA1

Coeficiente 0,3998 | -0,1383 | 0,1351 | -0,1985 | -0,1748 | 0,1470
Erro Padrao 0,0900 | 0,0949 | 0,0965 | 0,0964 0,0923 | 0,1144

Desvio padrao estimado: 0,1682 Verossimilhanga: 441,08

Intercepto | SELIC | Tempo
Coeficiente 0,0394 | 0,0018 | 0,0549
ErroPadréo 0,0056 | 0,0042 | 0,0183
AIC: -862,17

Utilizando a regra de multiplos desvios padrdes adicionados a estimativa
do coeficiente, podemos verificar que os coeficientes AR5, SMA1, SELIC e
tempo nao sao estatisticamente significativos e o coeficiente tempo é
marginalmente significativo. Mesmo com este resultado, resolvemos manter
este modelo porque ele foi o que apresentou o menor valor de AlIC. Podemos
verificar no grafico 18 que apos a modelagem, a série de residuos do ajuste do
modelo ARMA (5,0)(0,1) ficou dentro dos limites de confiancga.

Os gréficos, tabelas e testes a seguir foram utilizados para verificar se o
modelo atende as hipoteses de normalidade, independéncia e
homocedasticidade dos residuos.

A seguir fizemos os testes de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera, para testar a

normalidade dos residuos. Os resultados foram apresentados na tabela 15.
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Tabela 15: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-

Bera sobre os residuos da PMBaC da Caixa apés o ajuste do modelo ARMA

(5,0)(0,1).
Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,4154
Jarque-Bera 0,4761

Em ambos os testes o p-valor € maior que 0,01, e com isso nao
rejeitamos a hipotese nula de normalidade dos residuos. Senso assim,
podemos assumir que os erros tém distribuicdo normal.

A tabela 16 apresenta os p-valores correspondentes ao teste de Ljung-
Box, para diferentes escolhas de m, apresentado formula presente na secao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 16: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da
Caixa ap0s o ajuste do modelo ARMA (5,0)(0,1).

Defasagem P-valor
2 0,9958
3 0,9977
4 0,9997
5 0,9906

Pela tabela podemos ver que os p-valores sdo maiores que 0,10, entao
nao rejeitamos a hipotese nula de correlagédo zero entre os residuos. Como os

residuos sao normais, podemos assumir também independéncia.
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Grafico 19: Evolugao temporal dos residuos da série Caixa apos o ajuste do
modelo ARMA (5,0)(0,1).

Pelo grafico 19 podemos observar que a hipotese de homocedasticidade
esta sendo satisfeita pois indica uma variancia constante dos erros.

Com as hipéteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC neste caso ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do

tempo e que ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.
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3.4 HSBC Seguros (Brasil) S.A.

O grafico 20 apresenta a evolugdo da PMBaC do HSBC Seguros (Brasil)
S.A. no periodo selecionado de 123 meses, de agosto de 2004 a outubro de
2014.
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Grafico 20: Evolugao mensal da PMBaC do HSBC.

Ao analisar o grafico, podemos observar que com o passar do tempo a
série apresenta uma tendéncia crescente, mas tem um comportamento um
pouco atipico no final de série. Desconhecemos, entretanto, o motivo deste
comportamento.

Para prosseguir com a analise utilizando os modelos da familia ARMA,
aplicamos a primeira diferenca na série de modo a torna-la estacionaria (veja o
capitulo 2).

O grafico 21 mostra a série apds a aplicagéo da primeira diferenca.
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Grafico 21: Evolugao mensal da PMBaC do HSBC apds aplicagéo da primeira

diferenca.

Ao analisar o grafico 21 podemos ver que apds a aplicagéo da primeira

diferenca, a série apresenta uma tendéncia decrescente, o que indicaria a ndo

estacionariedade, nos impossibilitando assim de aplicar a familia de modelos

ARMA. De modo a resolver esse problema, incluiremos no estudo uma variavel

regressora temporal de forma a tentar explicar essa tendéncia decrescente.

Note que o final da série na primeira diferenga também apresenta um

comportamento um pouco atipico.

apo6s a transformacao, mostradas na tabela 17.

A seguir, apresentamos algumas estatisticas descritivas desta série

Tabela 17: Estatisticas descritivas da série HSBC.

. . Desvio | Coeficiente Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana _ _ Curtose
padrdo | de assimetria de defasagem 1
0,0300 | 0,0268 0,0220 0,4032 -0,1408 0,8474

A média de longo prazo da série foi 0,03. Ou seja, durante o periodo de

observagao, a variacdo média da provisdo do HSBC, apds aplicacao da

primeira diferenca, foi 0,03.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,022, podendo também

ser medida pelo coeficiente de variacdo, que neste caso foi de 73,3%.
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O coeficiente de assimetria mede como a distribuicdo dos dados €, ou
nao, assimétrica, e o quanto. Neste caso, o coeficiente é positivo, indicando
que a distribuicdo da série é assimétrica a direita.

O coeficiente de curtose negativo indica que a série é platicurtica, ou
seja, ela é mais achatada que a curva da fungéo de densidade de
probabilidade da distribuigado Normal.

O grafico 22.a e 22.b sédo os graficos da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial. Por eles podemos ver que a autocorrelagao esta além dos
limites do intervalo de confianga, indicando dependéncia temporal e
possivelmente uma sazonalidade anual, ocasionada possivelmente por
contribui¢des adicionais feitas pelos segurados quando do recebimento do seu

décimo terceiro salario.
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(a) Autocorrelagéo. (b) Autocorrelagéo parcial.
Grafico 22: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC do HSBC.

O passo seguinte foi utilizar os modelos ARMA com e sem
sazonalidade para modelar a série, utilizando a taxa SELIC e o tempo como
variaveis exdgenas, de modo a observar a influéncia destas na constituigcdo das
provisdes ao longo do tempo, se essas constituicbes tém algum tipo de
sazonalidade e explicar o comportamento decrescente da série. A tabela 18

expoe os dados do modelo que apresentou menor AlC, considerado o mais
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adequado para representar a variavel resposta PMBaC da série HSBC. O

melhor modelo € um ARMA (1,1) sem utilizar a SELIC como variavel exégena.

Tabela 18: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

HSBC.
AR1 MA1 Intercepto Tempo
Coeficiente | 0,8173 | -0,2617 0,0635 -0,0916
Erro Padréo | 0,0764 | 0,1216 0,0068 0,0183
Desvio padrao estimado: 0,2533 | Veros.: 391,32 | AlIC: -772,65

Analisando a significancia estatistica dos coeficientes, verificamos que o

AR1 é significativo, mas o MA1 e o da variavel tempo nao sdo. Mesmo assim

prosseguiremos com este modelo por ter apresentado menor AlC.

Ao fazermos o grafico da autocorrelagao (grafico 23) podemos observar

que, apesar deste modelo apresentar o menor AIC, ele ndo satisfaz a hipotese

de autocorrelacéo nula para todas as defasagens.
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Grafico 23: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC do HSBC apds o
ajuste do modelo ARMA (1,1).
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Entdo, pegamos o modelo com segundo menor AIC, de forma a verificar
se este satisfazia todas as hipéteses do modelo. Este modelo é o ARMA

(1,3)(0,1), e seu grafico de autocorrelagéao é apresentado abaixo:
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Grafico 24: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC do HSBC apds o
ajuste do modelo ARMA(1,3)(0,1).

O grafico 24 nos mostra que, apos a modelagem da série HSBC, ela
praticamente n&o apresenta mais correlagdo nos residuos fora dos limites do
intervalo de confianga. Se aumentarmos um pouco este intervalo,
consideraremos os residuos n&o correlacionados, e por iSso vamos seguir com
este modelo, pois foi 0 que melhor se ajustou a série.

Para testar a normalidade dos residuos, fizemos os testes de Shapiro-

Wilk e Jarque-Bera, cujos resultados foram apresentados na tabela abaixo.

Tabela 19: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-
Bera sobre os residuos da PMBaC do HSBC apds o ajuste do modelo ARMA
(1,3)(0,1).

Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,14
Jarque-Bera 0,1051
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Em ambos os testes o p-valor € maior que 0,10, e com isto n&o
rejeitamos a hipotese nula de normalidade dos residuos, ou seja, assumimos
que os erros tém distribuicdo normal.

A tabela 20 apresenta os p-valores correspondentes ao teste de Ljung-
Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na férmula na sec¢ao 2.7.3.

Tabela 20: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC do
HSBC apds o ajuste do modelo ARMA (1,3)(0,1).

Defasagem P-valor
2 0,9199
3 0,9771
4 0,9776
5 0,9828

Os resultados do teste para todas as defasagens testadas indicam p-
valores maiores que 0,10. Sendo assim, ndo rejeitamos a hipdtese nula de
correlacao zero entre os residuos. Como podemos assumir normalidade dos
residuos, podemos assumir também independéncia.

O grafico 25 nos indica que a variancia dos erros € constante, o que
pode nos confirmar que a hip6tese de homocedasticidade esta sendo satisfeita.
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Grafico 25: Evolugdo temporal dos residuos da PMBaC do HSBC apds o ajuste
do modelo ARMA (1,3)(0,1).
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Como todas as hipoteses do modelo estdo sendo satisfeitas, podemos
concluir que neste caso ha sazonalidade na constituicao desta provisao mas a

taxa SELIC nao ajuda a explicar a evolugao da PMBaC ao longo do tempo.

As séries a seguir apresentaram comportamento atipico no ano de 2008,
possivelmente reflexo da crise que assolou os Estados Unidos e que
consequentemente atingiu o Brasil, pois sem crédito internacional, o crédito do
nosso pais também diminuiu, e com ele o numero de exportacdes, fazendo

subir o prego dos produtos no mercado interno e a taxa de juros.

Como o foco do estudo € avaliar o passado mais recente das séries,
para as 4 séries seguintes retiramos da analise os dados até dezembro de
2008, ou seja, comegamos o estudo de janeiro de 2009 até outubro de 2014,

totalizando 70 observagbes para serem estudadas.

3.5 Icatu Seguros S.A.

O grafico 26 apresenta a evolugdo da PMBaC da Icatu Seguros S.A. de
janeiro de 2009 a outubro de 2014.
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Grafico 26: Evolugao mensal da PMBaC da Icatu.
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Pode-se notar que, através da progressao do tempo, a série apresenta
uma tendéncia crescente, exceto no final da série, que ela apresenta um
atipico decaimento. Para que isto nao influencie na analise, retiraremos
também as duas ultimas observagdes. Agora, estamos analisando 68 meses,
no periodo de janeiro de 2009 a agosto de 2014.

3000 3500
L 1

ICATU
1500 2000 2500

1000
L

500
1

20109 20110 2011 1 20112 2011 3 2DTM
Més
Grafico 27: Evolugado mensal da PMBaC da Icatu retirando-se as duas ultimas

observacgoes.

Aplicamos a primeira diferenga na série de modo a torna-la estacionaria
para que possamos prosseguir com a analise utilizando os modelos da familia

ARMA. O grafico 28 mostra a série apds a aplicagcado da primeira diferenca.
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Grafico 28: Evolugado mensal da PMBaC da Icatu apds aplicacédo da primeira

diferenca.
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Abaixo, algumas estatisticas descritivas da série Icatu, apds a

transformacéo.

Tabela 21: Estatisticas descritivas da série Icatu.

. _ Desvio Coeficiente Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana . | Curtose
padrdo | de assimetria de defasagem 1
0,0298 | 0,0276 0,0208 1,9062 7,7081 0,2156

A média de longo prazo da série foi 0,0298. Isso significa que, apés a
aplicagao da primeira diferenga, a variagdo média da provisao da Icatu foi de
0,0298.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0208, que medido pelo
coeficiente de variagao, temos que a variabilidade foi de 69,8%.

O coeficiente de assimetria positivo indica que a distribuigdo da série é
assimétrica a direita, ou seja, ela apresenta maiores movimentos de
crescimento do que de decrescimento.

O coeficiente de curtose positivo indica que a série € leptocurtica, que
significa que sua curva da fungao de probabilidade decai mais lentamente para
zero quando comparado com a curva da fungdo Normal. Em geral, dizemos
que a distribuicdo tem caudas mais pesadas do que a Normal.

Abaixo s&o apresentados os grafico da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial (graficos 29.a e 29.b). Eles nos mostram que a autocorrelagéao
esta além dos limites do intervalo de confianga, indicando dependéncia

temporal e possivelmente uma sazonalidade anual.



Autocorrelagao
04 06 08

0.2

Autocorrelagao
02 03 04 05 06

01

0.0

0o

el ]
TI'

U
=]

T T T T T
0 5 10 15 20

Defasagem

(a) Autocorrelagéo.

50

Defasagem

(b) Autocorrelagao parcial.

Grafico 29: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Icatu.

A seguir utilizamos modelos ARMA com e sem sazonalidade para
modelar a série com a taxa SELIC como variavel exdgena, de forma a observar
se esta tem efeito na constituicdo das provisdes e se essas constituicoes tem
algum tipo de sazonalidade. Na tabela 22 estdo os dados do modelo
considerado o mais adequado para representar a série Icatu pois apresentou o
menor AIC. O melhor modelo € um ARMA (2,2)(0,3) sem a taxa SELIC como

variavel exégena.

Tabela 22: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

Icatu.
AR1 AR2 MA1 MA2 SMA1 SMA2 | SMA3 | Interc.
Coeficiente | -0,2273 | -0,7477 | 0,4348 | 1,0000 | -0,2387 | 0,0683 | 0,8511 | 0,0297
Erro Padrédo | 0,0982 | 0,1055 | 0,0522 | 0,0921 | 0,3640 | 0,4613 | 0,5071 | 0,0030
Desvio padrao estimado: 0,0141 Verossimilhanca: 171,67 AIC: -325,35

Ao analisar a tabela 22 podemos verificar que os coeficientes AR2 E
MAZ2 sao estatisticamente significativos, ja o SMA3 nao o é. Apesar disso,
prosseguiremos com esse modelo por ter apresentado o menor AIC. O grafico

30 nos confirma que este € um bom modelo, pois apos a modelagem vemos
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que a série de residuos do ajuste do modelo ficou dentro dos limites de

confianca.
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Grafico 30: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC da Icatu apos o
ajuste do modelo ARMA (2,2)(0,3).

Para testar a normalidade dos residuos, fizemos os testes de Shapiro-

Wilk e Jarque-Bera, cujos resultados foram apresentados na tabela 23.

Tabela 23: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-

Bera sobre os residuos da PMBaC da Icatu apés o ajuste do modelo ARMA

(2,2)(0,3).
Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,0330
Jarque-Bera 0,0002

Em ambos os testes o p-valor € menor que 0,02, e com isso rejeitamos a
hipétese nula de normalidade dos residuos. Entretanto, se considerarmos um
nivel de significancia de 0,01, n&o rejeitamos a hipotese nula no teste de
Shapiro-Wilk, e com isto assumimos que os erros também tém distribuicao

normal. Poderiamos utilizar outras transformagdes ou considerar distribuicoes
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com caudas pesadas e assimétricas, porém isto esta além do escopo deste
trabalho.

Na tabela 24 podemos ver os p-valores correspondentes ao teste de
Ljung-Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na formula da se¢éo
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 24: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da
Icatu apds o ajuste do modelo ARMA (2,2)(0,3).

Defasagem P-valor
2 0,8368
3 0,8615
4 0,8217
5 0,8839

Como os p-valores sao maiores que 0,10, ndo rejeitamos a hipdtese nula
de correlagao zero entre os residuos. Como os residuos sao normais, podemos

assumir também independéncia.
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Grafico 31: Evolugao temporal dos residuos da PMBaC da Icatu apds o ajuste
do modelo ARMA (2,2)(0,3).
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O grafico 31 pode nos confirmar que a hipotese de homocedasticidade
esta sendo satisfeita pois indica uma variancia constante dos residuos.

Com as hipoteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC neste caso n&o ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do
tempo e que ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.

3.6 Porto Seguro Vida e Previdéncia S.A.

O grafico 32 apresenta a evolugdo da PMBaC da Porto Seguro Vida e
Previdéncia S.A. no periodo selecionado de 70 meses, de janeiro de 2009 a
outubro de 2014.

800
I

700
I

PORTO SEGURO
400 00

300
I

200
1

T T T | T T T ™ T T T
2009.0 20100 20110 20120 20130 20140

Més

Grafico 32: Evolugao mensal da PMBaC da Porto Seguro.

Pode-se notar que, através da progressao do tempo, a série apresenta
uma tendéncia crescente.

Aplicamos a primeira diferenga na série de modo a torna-la estacionaria
para prosseguir com a analise utilizando os modelos da familia ARMA. O

grafico 33 mostra a série apds a aplicagao da primeira diferencga.
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Grafico 33: Evolugao mensal da PMBaC da Porto Seguro apds aplicagéo da

primeira diferenca.

Podemos observar que apds a aplicagao da primeira diferenca a série
apresenta uma série decrescente, o que indicaria que a série nao seria
estacionaria, e com isso ndo poderiamos utilizar modelos da familia ARMA
para ajustar a série. Com isso, incorporamos uma variavel regressora temporal
ao estudo de forma a explicar essa tendéncia decrescente da série.

Na tabela abaixo podemos ver algumas estatisticas descritivas da série

Porto Seguro, apds a transformacéo.

Tabela 25: Estatisticas descritivas da série Porto Seguro.

Desvio Coeficiente Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana Curtose

padréao | de assimetria de defasagem 1
0,0201 0,0201 0,0083 0,0170 -0,5869 0,7060

A média de longo prazo da série foi 0,0201. Ou seja, durante o periodo
de observagéo, a variagao media da provisdo da Porto Seguro (apds aplicagédo
da primeira diferenga) foi 0,0201.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0083, que medido pelo

coeficiente de variagédo, temos que a variabilidade foi de 41,3%.
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O coeficiente de assimetria mede o quanto e como a distribuicdo dos
dados €, ou ndo, assimétrica. Ele sendo positivo indica que a distribuicdo da
série € assimétrica a direita.

O coeficiente de curtose negativo indica que a série é platicurtica, ou
seja, a curva da sua fung&o de probabilidade decai mais rapidamente para zero
quando comparado com a curva da fungédo de densidade de probabilidade da
distribuicdo Normal.

Abaixo s&o apresentadosos grafico da autocorrelagdo amostral e sua
versdo parcial (graficos 34.a e 34.b). Eles nos mostram que a autocorrelagdo
esta além dos limites do intervalo de confianga, indicando dependéncia

temporal e possivelmente uma sazonalidade anual.
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Grafico 34: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Porto Seguro.

Mais uma vez utilizaremos modelos ARMA com e sem sazonalidade
para modelar a série com a taxa SELIC e o tempo como variaveis exdégenas,
de forma a observar se esta tem efeito na constituicido das provisdes, explicar o
comportamento decrescente da série e verificar se essas constituicbes tem
algum tipo de sazonalidade. Na tabela 26 est&do os dados do modelo
considerado o mais adequado para representar a série das PMBaC do Porto
Seguro pois apresentou o menor AIC. O melhor modelo € um ARMA (0,0) com

a taxa SELIC como variavel exdgena.
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Tabela 26: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série

Porto Seguro.

Intercepto SELIC Tempo
Coeficiente 0,0218 0,0128 0,4348
Erro Padrao 0,0037 0,0044 0,0522

Desvio padrao estimado: 0,2345 Veros.: 278,48 AIC: -548,97

Pela tabela 26 podemos verificar que o coeficiente SELIC é
marginalmente significativo e o coeficiente tempo é estatisticamente
significativo.

Verificaremos agora outras hipoteses do modelo: normalidade,
correlacao zero e homocedasticidade.

O grafico 35 nos confirma que este € um bom modelo, pois apés a
modelagem vemos que a série de residuos do ajuste do modelo ficou dentro

dos limites de confiancga.
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Grafico 35: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC da Porto Seguro

apos o ajuste do modelo ARMA (0,0).

Na tabela a seguir foram apresentados os resultados dos testes de
normalidade dos residuos, Shapiro-Wilk e Jarque-Bera.
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Tabela 27: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-

Bera sobre os residuos da PMBaC da Porto Seguro apds o ajuste do modelo

ARMA (0,0).
Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,7188
Jarque-Bera 0,2481

Em ambos os testes o p-valor € maior que 0,10, e com isto ndo
rejeitamos a hipotese nula de normalidade dos residuos, ou seja, assumimos
que os erros tém distribuicdo normal.

Na tabela 28 podemos ver os p-valores correspondentes ao teste de
Ljung-Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na formula da sec¢ao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 28: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da

Porto Seguro apds o ajuste do modelo ARMA (0,0).

Defasagem P-valor
2 0,857
3 0,4869
4 0,4132
5 0,5279

Pela tabela 28 podemos ver que os p-valores sao maiores que 0,10, ou
seja, nao rejeitamos a hipétese nula de correlagao zero entre os residuos.

Como os residuos sao normais, podemos assumir também independéncia.
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Grafico 36: Evolugao temporal dos residuos da PMBaC da Porto Seguro apés o

ajuste do modelo ARMA (0,0).

O grafico 36 pode nos indica uma variancia constante dos residuos, o
gue nos confirma que a hipétese de homocedasticidade esta sendo satisfeita.

Com as hipdéteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do tempo e que

nao ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.
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3.7 Safra Vida e Previdéncia S.A.

O grafico 37 apresenta a evolugdo da PMBaC da Safra Vida e
Previdéncia S.A. de janeiro de 2009 a outubro de 2014.
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Grafico 37: Evolugdo mensal da PMBaC da Safra.

Pode-se notar que a série apresenta uma tendéncia crescente.
Aplicamos a primeira diferenga na série de modo a torna-la estacionaria
para que possamos prosseguir com a analise utilizando os modelos da familia

ARMA. O grafico 38 mostra a série apos a transformacao.
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Grafico 38: Evolugdo mensal da PMBaC da Safra apds aplicagao da primeira
diferenca.
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A tabela 29 apresenta algumas estatisticas descritivas da série Safra,
apos a transformacéo.

Tabela 29: Estatisticas descritivas da série Safra.

. _ Desvio Coeficiente Autocorrelagéo amostral
Média | Mediana Curtose
padrao | de assimetria de defasagem 1
0,0247 | 0,0219 0,0181 2,5214 10,2675 0,1897

A média de longo prazo da série foi 0,0247. Ou seja, durante o periodo
de observacgao, a variagado média da provisao da Safra, apos aplicacdo da
primeira diferenca, foi 0,0247.

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0181, que medido pelo
coeficiente de variagao, temos que a variabilidade foi de 73,3%.

O coeficiente de assimetria positivo indica que a distribuicdo da série é
assimétrica a direita, ou seja, ela apresenta maiores movimentos de
crescimento do que de decrescimento.

O coeficiente de curtose positivo indica que a série € leptocurtica, que
significa que sua curva da fungao de probabilidade tem caudas mais pesadas,
decai mais lentamente, quando comparada com a curva da funcdo Normal.

Abaixo s&o apresentados os graficos da autocorrelagdo amostral e sua
versao parcial (graficos 39.a e 39.b). Por eles podemos ver que a

autocorrelacao esta além dos limites do intervalo de confianca.
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(a) Autocorrelagéo. (b) Autocorrelagao parcial.

Grafico 39: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Safra.

No passo seguinte utilizamos modelos ARMA com e sem sazonalidade
para modelar a série com a taxa SELIC como variavel exdgena, de forma a
observar se esta tem efeito na constituicdo das provisdes e se essas
constituicbes tem algum tipo de sazonalidade. A tabela 30 apresenta os dados
do modelo ARMA (1,1)(3,0) com a SELIC como variavel exégena, que por
apresentar menor AIC foi considerado o mais adequado para representar a
série da PMBaC do Safra.

Tabela 30: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série
Safra.

AR1 MA1 SAR1 SAR2 | SAR3 | Interc. | SELIC

Coeficiente | -0,8317 | 0,7582 | -0,0018 | 0,2704 | 0,1951 | 0,0216 | 0,0130
Erro Padrdo | 0,2819 | 0,3135 | 0,1257 | 0,1441 | 0,1631 | 0,033 | 0,0037

Desvio padrao estimado: 0,1043 Verossimilhanca: 281,03 AIC: -544,07

Pela tabela 30 podemos verificar que todos os coeficientes AR1 e SELIC
sao significativo, o coeficiente MA1 € marginalmente significativo e o
coeficiente SAR3 nao é significativo. Mesmo assim, como este modelo
apresentou o menor AlC, resolvemos prosseguir a analise. O grafico 40
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corrobora que este € um bom modelo pois apés a modelagem podemos ver
que a série de residuos do ajuste do modelo ficou dentro dos limites de

confianca.

0.6 08

Autocorrelacado
04

0.0

0.2

0 5 10 15 20 25
Defasagem

Grafico 40: Autocorrelacao da série de residuos da PMBaC da Safra apds o
ajuste do modelo ARMA (1,1)(3,0).

Para testar a normalidade dos residuos, fizemos os testes de Shapiro-
Wilk e Jarque-Bera, cujos resultados foram apresentados na tabela 31.

Tabela 31: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-
Bera sobre os residuos da PMBaC da Safra ap6s o ajuste do modelo ARMA
(1,1)3,0).

Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,3472
Jarque-Bera 0,2207

Em ambos os testes o p-valor € maior que 0,1, o que nos leva a nao
rejeitar a hipotese nula de normalidade dos residuos, ou seja, podemos

assumir que os erros tem distribuicdo normal.
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Na tabela abaixo podemos ver os p-valores correspondentes ao teste de
Ljung-Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na formula da segao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 32: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da
Safra apo6s o ajuste do modelo ARMA (1,1)(3,0).

Defasagem P-valor
2 0,8695
3 0,8629
4 0,6605
5 0,7765

Podemos assumir que os residuos sdo nao correlacionados pois os p-
valores dos testes realizados na tabela 32 sdo maiores que 0,10. Como os
residuos sao normais, por serem correlacionados podemos assumir também

independéncia.
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Grafico 41: Evolugao temporal dos residuos da PMBaC da Safra apds o ajuste
do modelo ARMA (1,1)(3,0).

O grafico 41 pode nos confirmar que a hipotese de homocedasticidade

esta sendo satisfeita pois indica uma variancia constante dos residuos.
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Com as hipoteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC neste caso ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do

tempo e que ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.

3.8  Sul América Seguros de Pessoas e Previdéncia S.A.

O grafico 42 apresenta a evolugdo da PMBaC da Sul América Seguros
de Pessoas e Previdéncia S.A. de janeiro de 2009 a outubro de 2014 (70

meses).
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Grafico 42: Evolugado mensal da PMBaC da Sul América.

Pode-se notar que, através da progressao do tempo, a série apresenta
tendéncia crescente.

De modo a tornar a série estacionaria (veja o capitulo 2), aplicamos a
primeira diferenca na série para que possamos prosseguir com a analise
utilizando os modelos da familia ARMA. O grafico 43 mostra a série apds a

aplicagcao da primeira diferenca.
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Grafico 43: Evolugao mensal da PMBaC da Sul América apés aplicagao da

primeira diferenca.

Abaixo, algumas estatisticas descritivas da série Sul América, apds a

transformacgéao.

Tabela 33: Estatisticas descritivas da série Sul América.

_ . Desvio Coeficiente Autocorrelagdo amostral
Média | Mediana Curtose
padréao | de assimetria de defasagem 1
0,0242 | 0,0220 0,0203 0,5518 3,0635 0,2857

A média de longo prazo da série foi 0,0242, ou seja, a variagdo meédia da
provisdo da Sul América durante os 70 meses de observacao foi de 0,0242
(ap6s aplicarmos a primeira diferenga na série).

A variabilidade medida pelo desvio padrao € de 0,0203, que medido pelo
coeficiente de variagédo, temos que a variabilidade foi de 83,9%.

O coeficiente de assimetria mede como a distribuicdo dos dados € ou
nao assimétrica, e o quanto. Como no caso da série Sul América o coeficiente
de assimetria € positivo, isto nos indica que a distribuicdo da série é
assimétrica a direita, ou seja, ela apresenta maiores movimentos de

crescimento do que de decrescimento.
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O coeficiente de curtose é positivo, logo podemos dizer que a série &
leptocurtica, ou seja, sua curva da fungao de probabilidade decai mais
lentamente para zero quando comparado com a curva da fungdo Normal.

Abaixo s&o apresentadosos grafico da autocorrelagdo amostral e sua
versdo parcial (graficos 44.a e 44.b). Eles nos mostram que a autocorrelagdo
esta além dos limites do intervalo de confianga, indicando dependéncia

temporal e possivelmente uma sazonalidade anual.
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Grafico 44: Autocorrelagao e sua versao parcial da PMBaC da Sul América.

A seguir utilizamos modelos ARMA com e sem sazonalidade para
modelar a série com a taxa SELIC como variavel exdgena, de forma a observar
se esta tem efeito na constituicdo das provisdes e se essas constituicoes tem
algum tipo de sazonalidade. Na tabela 34 estdo os dados do modelo
considerado o mais adequado para representar a série Sul América pois
apresentou o menor AIC. O melhor modelo é um ARMA (0,5)(1,0) sem a taxa

SELIC como variavel exégena.
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Tabela 34: Coeficiente e estatisticas obtidas no modelo escolhido da série Sul

América.
MA1 MA2 MA3 MA4 MA5 SAR1 | Interc.
Coeficiente | 0,0950 | -0,0115 | 0,1857 | 0,2286 | 0,4839 | 0,1891 | 0,0253
Erro Padrao | 0,1084 | 0,1100 | 0,1116 | 0,1278 | 0,1287 | 0,1175 | 0,0049
Desvio padrao estimado: 0,0003 | Verossimilhanga: 172,27 AIC: -328,55

Podemos observar o coeficiente MAS é estatisticamente significativo

mas o coeficiente SAR1 ndo o é. O grafico 45 nos confirma que este € um bom

modelo, pois apds a modelagem vemos que a série de residuos do ajuste do

modelo ficou dentro dos limites de confianca.
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Grafico 45: Autocorrelagao da série de residuos da PMBaC da Sul América
apos ajuste do modelo ARMA (0,5)(1,0).

Na tabela 35 sido apresentados os resultados dos testes de normalidade

dos residuos de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera.
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Tabela 35: Resultado dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk e Jarque-
Bera sobre os residuos da PMBaC da Sul América apos o ajuste do modelo
ARMA (0,5)(1,0).

Teste P-valor
Shapiro-Wilk 0,0165
Jarque-Bera 0,0002

Podemos observar que em ambos os testes o p-valor € menor que 0,02,
e com isso rejeitamos a hipétese nula de normalidade dos residuos. Entretanto,
se considerarmos um nivel de significancia de 0,01, ndo rejeitamos a hipotese
nula no teste de Shapiro-Wilk, e com isto assumimos que os erros também tém
distribuicdo normal. Poderiamos utilizar outras transformag¢des ou considerar
distribuicbes com caudas pesadas e assimétricas, porém isto esta além do
escopo deste trabalho.

Na tabela 36 podemos ver os p-valores correspondentes ao teste de
Ljung-Box, para diferentes escolhas de m, apresentado na formula da secao
2.7.3 do capitulo 2.

Tabela 36: Resultado do teste de Ljung-Box sobre os residuos da PMBaC da
Sul América apo6s ajuste do modelo ARMA (0,5)(1,0).

Defasagem P-valor
2 0,8919
3 0,9722
4 0,9815
5 0,9791

Nao rejeitamos a hipdtese nula de correlagao zero entre os residuos pois
os p-valores sdo maiores que 0,10. Como assumimos normalidade dos

residuos, podemos assumir também independéncia.
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Grafico 46: Evolugao temporal dos residuos da PMBaC da Sul América apds o

ajuste do modelo ARMA (0,5)(1,0).

Ao observar o grafico 46, podemos supor uma variabilidade constante
dos residuos, e isso nos confirma que a hipétese da homocedasticidade esta
sendo satisfeita.

Com as hipoéteses do modelo sendo satisfeitas, podemos concluir que a
taxa SELIC neste caso n&o ajuda a explicar a evolugdo da PMBaC ao longo do
tempo e que ha sazonalidade na constituicdo desta provisao.
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Capitulo 4: Consideracoes Finais

O principal objetivo deste trabalho foi avaliar, através de modelos
de séries temporais, a influéncia da taxa SELIC e possivelmente da
sazonalidade na constituicao das provisdes matematicas de beneficios a
conceder (PMBaC) dos planos Vida Gerador de Beneficio Livre (VGBL) de oito
empresas atuantes nesse segmento.

Para realizar o estudo, aplicamos a primeira diferenga em todas as
séries de modo a torna-las estacionarias, e entao ajustamos modelos da familia
ARMA sazonal com a taxa SELIC como variavel exégena. Dai, selecionamos o
melhor modelo ajustado para cada série pelo menor valor do critério de
informacgéo de Akaike e verificamos as hipoteses de normalidade,
independéncia e homocedasticidade dos residuos com testes adequados.
Verificadas as hipéteses, supomos que o modelo escolhido foi 0 que descrevia
0 processo gerador da série temporal das PMBaC dos planos VGBL
e com isso avaliamos a existéncia ou ndo de sazonalidade e da influéncia da
taxa SELIC.

Das oito empresas avaliadas, vimos que em 4 delas o melhor modelo
utilizava a taxa SELIC como variavel exdégena, em 7 delas havia presenga de
sazonalidade e em 3 havia sazonalidade e influéncia da taxa SELIC. Os
resultados deste trabalho indicam que provavelmente as empresas nas quais o
melhor modelo tinha a taxa SELIC como variavel exdégena, tem uma
quantidade consideravel de seus investimentos em titulos publicos de renda
fixa atrelados a taxa SELIC. Uma outra conclusao possivel a qual podemos
chegar é que ha sazonalidade na constituicdo dessas provisdes, o0 que
possivelmente é devido a investimentos maiores nos planos de VGBL quando
os participantes recebem uma quantia maior, provavelmente seu décimo
terceiro salario, pois ao avaliarmos as variagdes das provisdes, em geral, seus
pontos de pico sao nos dezembros de cada ano.

Por fim, como vertente para estudos futuros, pode-se trabalhar com
modelos de séries temporais com erros assimétricos e com caudas mais

pesadas, pois nesse estudo esta sendo considerada apenas a distribuicdo
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Normal para os erros, que é simétrica e ndo possui caudas pesadas. Dado os

modelos ajustados, também pode-se incluir passos de previsdo de cada série.



72

Referéncias Bibliograficas

Brockwell, P. J., e Davis, R. A. (2010). Introduction to time series and
Forecasting (2nd ed.). New York: Springer.

Morettin, P. A., e Toloi, C. M. (2006). Analise de séries temporais(2nd ed.). Sao
Paulo: Egard Blucher.

Guijarati, D. N. (2004). Basic econometrics(4th ed.). United States: The
McGraw-Hill Companies.

R Core Team. (2014). R: A language and environment for statistical computing
[Computer software manual]. Vienna, Austria. Retrieved from
http://www.r-project.org/



73

Apéndice A: Definigoes

IPCA:

O indice de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA)® é o indice oficial de
medida de inflacdo do Brasil. Foi criado com o objetivo de medir as variagdes
dos precos no consumo de bens e servigos referentes ao consumo de familias
com renda mensal de 1 a 40 salarios minimos, residentes nas regides
metropolitanas de Sao Paulo, Rio de Janeiro, Belo Horizonte, Porto Alegre,
Curitiba, Salvador, Recife, Fortaleza e Belém, além do Distrito Federal e do
municipio de Goiania. No total s&do considerados nove grupos de produtos e
servigos: alimentagao e bebidas; artigos de residéncia; comunicagao; despesas
pessoais; educacao; habitacdo; saude e cuidados pessoais; transportes e

vestuario.

Este indice é medido pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) e a partir dele o COPOM verifica se a meta estabelecida para a inflagdo
foi atingida. De acordo com o resultado do IPCA o COPOM pode abaixar,
manter ou elevar a taxa de juros do Brasil — a taxa SELIC, como forma de

controlar a inflagao.

Tabela 37: Valores da inflagdo* apresentados no Grafico 1 (em %).

Inflacao Inflacao Inflagao Inflagao Inflagao
Data | "|ofa” | Data || | Data | o] Data || Data | ToEEY
2014 6,41 2007 4,46 2000 5,97 1993 | 2477,15 || 1986 79,66
2013 5,91 2006 3,14 1999 8,94 1992 | 1119,1 (| 1985 | 242,23
2012 5,84 2005 5,69 1998 1,65 1991 4727 1984 | 215,26
2011 6,5 2004 7,6 1997 5,22 1990 | 1620,97 | 1983 | 164,01
2010 5,91 2003 9,3 1996 9,56 1989 | 1972,91( 1982 | 104,79
2009 4,31 2002 12,53 | 1995 | 22,41 1988 | 980,21 || 1981 95,62
2008 59 2001 7,67 1994 | 916,46 | 1987 | 363,41 | 1980 99,25

® Para maiores informacgdes sobre o IPCA, consultar

http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/indicadores/precos/inpc_ipca/INPC2006.pdf

* Fonte dos dados: http://www.ipeadata.gov.br/



Tabela 38: Taxa da inflagdo mensalizada.

Inflacao
Data || o8
2014 | 05191
2013 | 0,4796
2012 | 04741
2011 | 05262
2010 | 04796
2009 | 03523
2008 | 04789
2007 | 0,3643
2006 | 0258
2005 | 0,4622
2004 | 0,6123

Observagao: Taxa mensalizada segundo a férmula 1 + taxa anual = (1 + taxa

mensal)’? :

COPOM

O Comité de Politica Monetaria (COPOM) foi instituido em 1996 pelo
Banco Central do Brasil com o objetivo de definir a meta para a taxa de juros
basica do pais (SELIC) e estabelecer as diretrizes da politica monetaria. O
objetivo de sua criagéo foi buscar maior transparéncia e estabelecer um ritual
adequado ao processo de decisao da politica monetaria do Brasil, a exemplo
do que ja era realizado em paises do exterior, como Estados Unidos e

Alemanha.

Um dos principais objetivos da politica monetaria implementada pelo
COPOM ¢ o alcance das metas da inflagao, que € definido pelo Conselho

Monetario Nacional (CMN). O principal instrumento para manter a inflagao
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controlada é a taxa SELIC, a qual é definida em reunides realizadas a cada 45

dias pelo COPOM.
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Previdéncia Social

A previdéncia social € um seguro social onde as pessoas contribuem
durante o periodo em que trabalham e que garante renda mensal ao
trabalhador quando da perda de sua capacidade laborativa, seja por idade
avancada, doenca ou invalidez. Durante seus anos de trabalho, os
trabalhadores tém parte do seu salario (quanto maior o salario, maior o
desconto em folha, variando de 8% a 11% do salario) destinada ao Instituto
Nacional do Seguro Social (INSS), 6érgao responsavel por receber as

contribuigdes dos cidadaos e pelo pagamento das aposentadorias.

FIE

De acordo com a Circular SUSEP 338, de 30 de janeiro de 2007, o FIE -
Fundo de investimento especialmente constituido ou o fundo de investimento
em quotas de fundos de investimento especialmente constituidos — é o fundo
criado para a aplicagao dos recursos das provisdes constituidas pelas
sociedades seguradoras que deve estar em conformidade com a
regulamentacao do Conselho Monetario Nacional, onde os Unicos cotistas
sejam, direta ou indiretamente, sociedades seguradoras e entidades abertas de
previdéncia complementar ou, no caso de fundo com patriménio segregado,
segurados e participantes de planos VGBL - Vida Gerador de Beneficio Livre
ou PGBL - Plano Gerador de Beneficio Livre.

Regime financeiro de Capitalizagao

E um regime financeiro onde as contribuicdes s&o determinadas de
modo a gerar reservas que, por si proprias e pelos seus rendimentos ao longo
do periodo que for capitalizada, garantam o pagamento dos beneficios

contratados pelo beneficiario no contrato de seguro.



