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RESUMO

MODELO DE FRONTEIRA DE PRODUCAO ESTOCASTICA APLICADO
A SUBSCRICAO DE RISCOS EM SEGUROS DE AUTOMOVEIS:
UMA ABORDAGEM BAYESIANA

Marcus Gerardus Lavagnole Nascimento
Orientador: Ralph dos Santos Silva

Resumo do 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 obtencio do titulo de Bacharel

em Ciéncias Atuariais.

Em um ambiente econémico competitivo, a necessidade de buscar e estar préximo da eficiéncia
completa torna-se cada vez mais evidente. No entanto, devido aos mais diversos fatores, em muitos
casos, as firmas podem estar distante do desejavel. Diante deste cenario, o presente trabalho tem
por finalidade mensurar o qudo distantes da fronteira encontram-se as seguradoras do ramo de
automéveis atuantes no mercado brasileiro. A analise serd baseada em um modelo de fronteira

de producdo estocastica, seguindo uma abordagem bayesiana, aplicado a subscricdo de riscos.

Palavras-chave: Fronteira de producio estocastica, inferéncia bayesiana, seguro de automé-

veis, subscricdo de riscos.



ABSTRACT

A STOCHASTIC FRONTIER MODEL APPLIED TO
AUTOMOBILES INSURANCE RISKS SUBSCRIPTION:
A BAYESIAN APPROACH

Marcus Gerardus Lavagnole Nascimento
Advisor: Ralph dos Santos Silva

Abstract do 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 obtencio do titulo de Bacharel

em Ciéncias Atuariais.

In a competitive economic environmental, the need to search and to be close to the complete
efficiency is even more evident. Nevertheless, due to different aspects, in many cases, the firms
can be distant from the desirable efficiency. In this scenario, the aim of this work is to measure
how distant from the frontier the automobiles insurance companies acting in Brazilian market are.
The analysis will be based in a stochastic frontier model, according to a Bayesian point of view,

applied to risks subscription.

Key-words: Automobiles insurance, Bayesian inference, risks subscription, stochastic produc-

tion frontier.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A economia brasileira passou por grandes transformacdes nas duas atimas décadas. No dia
1° de julho de 2014, comemorou-se os 20 anos do lancamento do real, simbolo do plano de
mesmo nome que representou ajuste monetario de uma economia habituada a hiperinflacdo. O
plano consistia em um processo dividido em trés etapas: ajuste das contas pablicas através de um
corte no orcamento, implementacdo da Unidade Real de Valor (URV), unidade monetaria com a
finalidade de desindexar a economia e, por fim, a transformacdo da URV em real.

Também em 2014, comemorou-se os 10 anos do Bolsa Familia, programa de transferéncia de
renda que atende a cerca de 50 milhdes de pessoas e contribuiu para a reducio da desigualdade e
da extrema pobreza. Com um gasto em torno de 24 bilhdes de reais por ano, valor que representa
menos de 0,5% do Produto Interno Bruto (PIB), a acdo do governo auxilia também no reforco ao
acesso a direitos sociais basicos como educacdo, satde e assisténcia social. Busca-se, portanto,
a insercdo real dessas pessoas na sociedade brasileira e a garantia de um futuro melhor para os
beneficiarios.

Como fruto dessas mudancas, a economia brasileira esta atualmente entre as 10 maiores
economias mundiais e integra o grupo de paises denominado BRICS (Brasil, Rassia, India, China e
Africa do Sul) que representa as economias emergentes com grande potencial de crescimento. Um
simbolo da evolucdo da relevancia da economia brasileira no cenario internacional foi a obtencdo
do grau de investimento pelas principais agéncias de classificacdo de risco, Moody's, Standard &
Poor’s e Fitch, ao longo da dltima década.

Dentro do quadro econdémico brasileiro, a indistria automobilistica desempenha um papel
relevante e se faz presente no cotidiano da populacdo. Em um periodo de 11 anos, houve um
incremento de 45,6% na participacdo do setor automotivo no Produto Interno Bruto (PIB) da
indastria, passando de 12,5%, em 2000, para 18,2%, em 2011. Em grande parte, pode-se afirmar
que esse peso que o setor possui é consequéncia de décadas de incentivos as montadoras, exemplo

disso sdo as recorrentes reducdes do Imposto sobre Produtos Industrializados (IPl) ao longo dos



altimos anos.

Segundo dados recentes, hd no Brasil um automével para 4,4 habitantes, um total de 45,4
milhdes de veiculos, a mesma proporcdo girava em torno de 7,4 habitantes por carro dez anos
atras. A regido sudeste conta com 9 das 10 cidades com mais carro por habitante e a campe3 é
S&do Caetano do Sul com 99 mil veiculos de passeio para 156 mil pessoas, cerca de dois veiculos
para cada trés pessoas. Tracando uma perspectiva mais ampla, constata-se, tomando como base
o ano de 2013, diminuicdo na frota em apenas 19 das cerca de 5.570 cidades brasileiras.

Diante dessa conjuntura e da crescente necessidade de protecdo social e econdmica que pessoas
e empresas vem deflagrando, a indastria seguradora brasileira ganha cada vez mais importancia
e ja € a maior em toda a América Latina, com aproximadamente 40% do total do prémio bruto
subscrito. Em destaque, encontra-se o ramo de seguro de automéveis, um dos setores com
maior penetracdo no mercado brasileiro e que movimenta um dos maiores volumes de prémios,
sendo uma area na qual ha a presenca de grandes corporacdes da indistria seguradora nacional e
internacional.

Em um mercado competitivo como desenha-se o ramo de seguro de automéveis no Brasil,
busca-se cada vez mais o aperfeicoamento das atividades gerenciais e qualificacdo na selecdo de
riscos. Através dessa busca, as empresas procuram atingir a maxima eficiéncia com a finalidade de
reduzir custos e ampliar a lucratividade. Com a finalidade de atender s necessidades impostas pela
competicdo, Soteriou e Zenios (1999) destacam a necessidade de se utilizar alguma modelagem
para se medir o desempenho organizacional.

Nesse sentido, existem dois métodos para medir a eficiéncia da firma: ndo paramétricos e
paramétricos. O primeiro, também conhecido como Analise Envoltéria de Dados (DEA, abreviacdo
do inglés de Data Envelopment Analysis), utiliza programacio linear para construcdo da estimacéo
das eficiéncias de interesse e apresenta como principal ponto negativo a suscetibilidade a valores
discrepantes (Cooper, Seiford, e Tone, 2007) - uma breve descricdo sobre o método pode ser
encontrada no apéndice A. O segundo, supde uma forma funcional para a producdo e faz uso
dos dados para estimar os pardmetros da funcdo de producdo (Greene, 1990; Fonseca, 2005),

conseguindo capturar possiveis valores discrepantes.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo mensurar a ineficiéncia quanto a subscricdo de riscos de
seguradoras que atuam no ramo de automdveis e, para isso, serd utilizado um método paramé-

trico conhecido como Fronteira de Producdo Estocastica. Esse modelo foi inicialmente proposto



por trés grupos de pesquisadores simultaneamente: Aigner, Lovell, e Schmidt (1977), Meeusen e
Van den Broeck (1977) e Battese (1977).

O corpo do texto esta dividido em mais trés capitulos principais: metodologia, aplicacdo e
conclusdo. No capitulo 2, metodologia, serd descrita resumidamente a base do conhecimento
estatistico a ser implementada ao longo do trabalho. No capitulo 3, aplicacdo, o modelo utilizado
sera descrito, uma analise exploratéria dos dados sera feita e os resultados serdo apresentados
e interpretados. Por fim, no capitulo 4, conclus3o, encontrar-se-30 as consideracdes finais e

comentarios sobre possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo descritos de forma resumida e objetiva os principais conceitos relacio-
nados aos modelos, critérios e testes estatisticos utizados em nossa analise. Para mais detalhes
sobre os conceitos apresentados abaixo, recomendam-se os livros DeGroot e Schervish (2002),
Gamerman e Lopes (2006) e Migon e Gamerman (2014), além dos artigos Gelfand e Smith
(1990), Tierney (1994) e Spiegelhalter, Best, Carlin, e Van der Linde (2002).

Ao longo deste capitulo, define-se @ = (6;, ..., 6,)" como um vetor de parametros de dimensdo

p e  como um vetor de n dados observados no qual = (21,22, ..., %,)".

2.1 Fronteira de Producio Estocastica

O modelo de fronteira de producdo estocastica original é dado por:

y = f(x'B) +e,

no qual &' = (z1, 29, ...,2,), B = (b1, B2, ..., Bp), sendo p o nimero de covaridveis, e ¢ = v—u.
A componente simétrica v representa o erro de medida, enquanto a componente n3o negativa
u, a ineficiéncia técnica inerente as unidades sob avaliacdo. Esse método permite que possiveis
erros aleatérios, sob os quais as firmas n3o tem controle, possam ser contabilizados, superando
as limitacdes apresentadas pelas fronteiras deterministicas.
O modelo prosposto por Aigner et al. (1977) considera as seguintes distribuicdes para as

componentes do erro:

v~ N(0,0%) e u~NTow0, k).

Nos anos seguintes, diversas propostas visando a generalizacdo da distribuicdo de u podem
ser encontradas na literatura. Pode-se destacar Stevenson (1980) e Greene (1990), que sugerem
o deslocamento da normal truncada e o uso da distribuicdo gama, respectivamente.

Considerando o enfoque bayesiano como ferramente de anélise, Van den Broeck, Koop, Osi-

ewalski, e Steel (1994) modelam a componente u como uma gama com pardmetro de forma



conhecida e Medrano (2003), como uma log-normal. Seguindo esta analise, pode-se afirmar
que a inferéncia é realizada condicionalmente aos valores gerados ou estimada dos pardmetros,

encontrando-se a distribuicdo das eficiéncias dados todos os parametros.

2.2 Func3o de Producio Cobb-Douglas

Utilizada amplamente em analises microeconémicas, a funcdo de producdo Cobb-Douglas é ex-
pressa por:

Y =§LPKY,
naqual 3 >0,0>0,Y éa producdo total, L o trabalho, K o capital, § a produtividade total
dos fatores, 3 a elasticidade do produto em relacdo ao trabalho e, por fim, 6 a elasticidade do
produto em relacdo ao capital.

Considera-se que a funcdo de Cobb-Douglas possui retornos de escala constantes quando
B+ 60 = 1. Dessa forma, para 8+ 60 > 1, a funcdo possui retornos de escala crescentes e, para
B+ 60 < 1, decrescentes.

Observa-se, claramente, que a férmula da Cobb-Douglas € ndo linear, com a finalidade de

lineariza-la e acrescentando um erro ¢, pode-se também escrevé-la da seguinte maneira:

InY = Ind+FInK+60InL+e¢
= a+fInK+60InL+e.

Desta forma, chega-se a um modelo de fronteira de producdo estocastica, dada pela equacdo 2.1,

comy = InY e f uma funcdo linear. Para mais detalhes sobre o tema, recomenda-se o livro
Pindyck e Rubinfeld (2005).

2.3 Inferéncia Bayesiana

Sob a ética bayesiana, para uma quantidade de interesse 8 desconhecida, a incerteza associada
a esta é representada através de modelos probabilisticos. Dessa forma, é natural que diferentes
analistas tenham diferentes graus de incerteza sobre 0 e especifiquem diferentes modelos. Por-
tanto, ndo ha distincdo entre quantidades observaveis e os parametros de um modelo estatistico,
sdo todos considerados quantidades aleatérias.

Ao longo deste trabalho, o modelo de fronteira de producdo estocastica serd abordado utili-
zando as técnicas de inferéncia bayesiana que virdo a ser explicitadas de forma resumida nesta

secao.



2.3.1 Funcao de Verossimilhanca

Quando a funcdo densidade de probabilidade conjunta ou a funcdo de probabilidade conjunta
das observacdes originarias de uma amostra aleatéria é vista como funcdo de 6, f(x|@), esta é
chamada func¢&o de verossimilhanca. Podendo-se também utilizar a notacdo L(6) = f(x|0) para

descrever a mesma.

2.3.2 Distribuicao a Priori

Seja @ um vetor de pardmetros de interesse desconhecido e {2 espaco de pardmetros tal que
0 € Q. Em muitos casos, mesmo antes do levantamento das observacdes, o experimentador é
capaz de sumarizar seu conhecimento prévio sobre as chances de @ em relacdo ao espaco (2. Dessa
forma, a informac3o disponivel sobre os parametros possibilita associa-los a uma distribuicio de
probabilidade, denominada distribuicdo a priori, f(0), responsavel por descrever as incertezas e

crencas do pesquisador.

2.3.3 Distribuicdo a Posteriori

Definidas a funcdo de verossimilhanca e a distribuicdo a priori, através do teorema de Bayes,

define-se a distribuicdo a posteriori como

f(x]0)f(0)
f(x)

Como f(x) ndo depende do pardmetro, é considerada constante em relacdo a 8, logo

f(0]a) = com  f(z) = / £(x]8)£(6) d6.

f(Olz) o f(x|0)f(6).

Geralmente, a notaco acima é utilizada pois diversos métodos numéricos empregados para
obter uma amostra da distribuicdo a posteriori, como os métodos de Monte Carlo via cadeias de

Markov, ndo necessitam explicitamente do calculo da distribuicdo preditiva, f(x).

2.3.4 Perda Quadratica

Considera-se um bom estimador para um pardmetro aquele para o qual o erro é préximo de zero
com alta probabilidade, ou seja, um bom estimador é uma funcdo dos dados a qual esperamos que
esteja proxima do real valor do parametro. Neste contexto, define-se como estimador de Bayes

aquele que minimiza a média a posteriori do qudo longe o estimador estd do parametro.



Assume-se, portanto, que para cada vetor de parametros @ € () e que para cada possivel
valor do vetor de estimativas a € ), existe uma funcdo K(6,a), que mede a perda associada
ao se estimar o verdadeiro valor de 0 pela sua estimativa a. Suponha agora que f(0|x) seja a
distribuicdo a posteriori de 0 e deseja-se estimar o valor do pardmetro ao se observar os dados
de uma amostra aleatéria, considerando que o analista escolhe o vetor de estimativas pontuais a,

sua perda esperada é dada pela equacdo
EIK(0.a)) = [ K(6.a)f(6]z)as.
Q

A funcdo perda quadratica é a funcdo perda mais utilizada e € definida por K(0,a) = (6—a)?,
para qualquer valor observado 1,5, ..., x, sera o valor de a para o qual E[(6 — a)?] & minimo.
E possivel demonstrar que essa esperanca atinge seu valor minimo quando a é escolhido como
sendo o vetor de médias da distribuicdo a posteriori de 8, isto é, a = E(@|x). Neste trabalho,
a média a posteriori do vetor de pardmetros 6 serd considerada o estimador bayesiano pontual
e, para descrever de forma resumida a distribuicdo a posteriori, serdo também utilizados o desvio

padrio a posteriori e o intervalo de credibilidade de 95%.

2.4 Monte Carlo via cadeias de Markov

Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC, abreviacdo do inglés de Markov chain Monte Carlo)
(Gamerman e Lopes, 2006) constitui um grupo de algoritmos capazes de gerar uma amostra
aleatdria de distribuicdes com grau de complexidade n&o trivial, mas cuja fun¢o (de densidade)
de probabilidade seja conhecida, exceto talvez a menos da constante de normalizacdo. Esses
métodos sdo importantes e podem ser aplicados em diversos problemas estatisticos, especialmente,
em modelagem bayesiana.

Considere uma sequéncia de varidveis aleatérias 6; que variam em tempos equidistantes j,
j=1,2,..., M, na qual 8 representa alguma condicdo inicial. A distribuicdo de 8;,, depende
apenas de 6, ou seja, é gerada condicionalmente da distribuicdo f(6,:1|6;). Denomina-se cadeias
de Markov uma realizacdo dessa sequéncia de variaveis aleatérias.

A convergéncia da distribuicdo de 6; para uma distribuicdo estacionaria esté relacionada a trés
propriedades: ser irredutivel, aperiddica e positiva recorrente (Gilks, Richardson, e Spiegelhalter,
1996). Esta altima diz que se 6; é gerado a partir de uma distribui¢do estacionaria, entdo
0;11,0;12,...,0) também o serdo.

Esse grupo de algoritmos, por meio do Amostrador de Gibbs, esta presente no OpenBUGS,

programa que vira a ser utlizado como meio para a abtencdo dos resultados que serdo apresentados



neste trabalho.

2.4.1 Amostrador de Gibbs

Apresentado ao cenario cientifico de forma mais contundente por Gelfand e Smith (1990) e de vital
importancia no contexto de inferéncia bayesiana, o amostrador de Gibbs possibilita que amostras
da distribuicdo conjunta a posteriori sejam obtidas, permitindo, através de estruturas markovianas,
um resumo estatistico de tais distribuicdes.

Considera-se a distribuicdo a posteriori f(0|x) = f(01, 62, ...,0,|x) como sendo a de interesse
(alvo). Chama-se a distribuicdo f;(0;]01,...,60;-1,041,...,0,, @) de condicional completa de 6,
e tal distribuicdo é sempre proporcional ao produto entre funcio de verossimilhanca e distribuicdo
a priori, deste modo, f;(0;|61,...,0;-1,0,41,...,0,,x) o< f(x|0)f(6) para todo j. Dado o
conjunto de valores iniciais (ng),ﬁéo), . ,0}(,0)), obtém-se M, M << N, amostras por meio dos

seguintes passos:

1) 0% o £1(6,16057Y, .08 @)

2) 0 o fo(65)00, 08 6% ),

p) ‘92(7k) X fp(9p|9§k), . 76(k) x),

p—1
para k=1,2,3,..., N.

A cadeia de Markov acima descrita, sob condi¢des de regularidade especificas (Gelfand e
Smith, 1990; Tierney, 1994), converge para uma distribuicdo estacionaria depois de NN iteracdes,
sendo esta a distribuicdo a posteriori de f(61,0s,...,60,|x). Por fim, toma-se as M = N — N,
altimas iteracdes como a amostra da distribuicdo a posteriori f(0|x).

Vale ressaltar que, devido a estrutura markoviana, de forma geral, a amostra de tamanho M &
correlacionada, com o objetivo de diminuir este efeito entre as observacdes, toma-se 1 valor a cada
¢ (em inglés thin) gerados de tal forma que a amostra passa a ser de tamanho m (m << M).

Neste trabalho, esse conceito sera aplicado e abordado ao longo do capitulo 3.

2.5 Critério de Informacido do Desvio

Spiegelhalter et al. (2002) propuseram um critério de identificacdo de modelos que melhor se

ajustam aos dados observados com a expectativa de que esses minimizem a incerteza associada



as observacdes geradas. Dessa forma, constréi-se o Critério de Informacdo do Desvio (DIC,
abreviacdo do inglés de Deviance Information Criterion), definido como uma estimativa classica

do ajuste mais duas vezes o nimero efetivo dos parametros.

DIC = D(6)+2pp
DIC = D(0) + pp,
na qual 6 = %Zfle@ sendo (0(1),0(2), .. .,O(M)) uma amostra da distribuicdo a posteriori,
D(8) = EyuD(8), pp = D(8) — D(B) e D(8) = —21n f(x]6) + 21n f(z) = —21n L(8) +
2In f(x).
A equacdo DIC = W%—p[) mostra que o DIC também pode ser considerado uma medida
bayesiana de ajuste, penalizada por um termo adicional pp.
O Critério de Informacdo do Desvio ser4 utilizado ao longo da secdo 3.4 na escolha do modelo

de melhor ajuste.

2.6 Testes de Normalidade e Independéncia dos Residuos

Neste tépico, serdo descritos resumidamente os testes de normalidade e independéncia (correlacdo

nula) entre observacBes que virdo a ser utilizados na secdo 3.2.

2.6.1 Teste de Jarque-Bera

Proposto por Jarque e Bera (1980), o teste baseia-se em uma combinacdo entre os coeficientes
de assimetria e curtose dos dados em anélise. Desta forma, assume-se como hipétese nula que
os dados sdo normalmente distribuidos com média y e variancia o2 e, como hipétese alternativa,
ndo normalidade dos dados. A estatistica de teste .J, por sua vez, é calculada através da seguinte
equacao:;
g A% (C—3)?
S|
na qual n é o nimero de observacées, A o coeficiente de assimetria amostral e C' o coeficiente
de curtose amostral.

Sob a hipétese nula e para n grande, J tem distribuicdo aproximada qui-quadrado com 2 graus

de liberdade.
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2.6.2 Teste de Shapiro-Wilk

Proposto por Shapiro e Wilk (1965), o teste mede, sob a hipétese nula, se uma amostra aleatéria
de tamanho n provém de uma distribuicdo normal. Esta medida é realizada através de uma

estatistica W dada por:
n 2
(Zi:l aiX(i)
2 (X — X)?

na qual os X ;s sdo os valores amostrais ordenados e os a;, sdo constantes geradas das médias,

varidncias e covaridncias das estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria de tamanho n de

uma distribuicdo normal.

2.6.3 Teste de Ljung-Box

Proposto por Ljung e Box (1978), trata-se de uma adaptacdo do teste de Box-Pierce (Box e Pierce,
1970) para pequenas amostras e valores elevados da ordem de autocorrelacdo. Pode-se testar a
hipotese de que um certo conjunto de coeficientes sob uma certa quantidade de defasagens é

igual a zero. Para tal, utiliza-se a estatistica L definida como:

mo a9
k

L=n(n+2))_ :
kzln—k

sendo n o tamanho da amostra, m o namero de defasagens e p7 o coeficiente de correlagdo entre
os valores da mesma variavel defasados k periodos.

Sob a hipétese nula de que os dados sdo independentes e identicamente distribuidos, a esta-
tistica L tem distribuicdo qui-quadrado com m graus de liberdade. Portanto, valores pequenos
de L sugerem que as autocorrelacdes para qualquer defasagem sejam préximas de zero. Em

contrapartida, valores altos sugerem presenca de autocorrelacdo para pelo menos uma defasagem.
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Capitulo 3

APLICACAO

Contador, Consenza, Lins, e Goncalves-Neto (2000) propdem uma medida de avaliacdo das
seguradoras brasileiras quanto a eficiéncia em subscricdo de riscos. Para tal analise, os autores
sugerem que as variaveis de entrada! (inputs) utilizadas correspondam as variaveis sinistro retido
(despesas com pagamento de indenizag¢des subtraidos os sinistros recuperados junto ao resse-
gurador) e despesas administrativas. Como variavel de saida' (output), os mesmos sugerem a
utilizacdo da variavel prémio ganho, ou seja, o montante arrecadado junto aos segurados retirando
a parcela paga ao ressegurador.

O presente trabalho, portanto, tem por finalidade mensurar a eficiéncia quanto a subscricio
de riscos das seguradoras brasileiras do ramo de automéveis através de modelos de fronteira de
producdo estocastica aliados a proposta citada anteriormente. Dessa forma, foram coletados
dados das trés variaveis com base no sistema de estatisticas da SUSEP (Superintendéncia de
Seguros Privados) referentes a série 0531 (automével-casco). Os dados representam montantes
calculados em reais e o periodo escolhido tem inicio em abril de 2008, data da abertura do mercado
ressegurador brasileiro, e fim em novembro de 2013, data em que houve mudanca na metodologia
de célculo da variavel sinistro retido.

O processo de selecdo das seguradoras baseou-se em dois critérios principais. O primeiro con-
sistiu em avaliar se a seguradora estava presente entre as quinze maiores do ramo de automoveis
segundo levantamento divulgado pelo SINCOR-SP (Sindicato dos Corretores de Seguros e Resse-
guros do Estado de Sdo Paulo). O segundo, por sua vez, em uma analise exploratéria dos dados,
utilizando os testes apresentados no capitulo 2, com a finalidade de verificar autocorrelacdo nula
residual da regressdo por minimos quadrados, visto que os mesmos foram obtidos temporalmente e
os modelos a serem utilizados exigem a hipétese de erros ndo correlacionados. Por fim, chegou-se
a um total de quatro seguradoras: (A) Zurich, (B) MAPFRE, (C) Generali e (D) Chubb.

Traducio segundo glossario inglés - portugués de estatistica da Associacdo Brasileira de Estatistica, disponivel
em http://www.redeabe.org.br/glossario SPEABE.pdf.
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3.1 Panorama sobre as seguradoras em estudo

3.1.1 Seguradora A: Zurich

Fundado na Suica em 1872, o grupo Zurich representa uma das maiores e mais sélidas empresas
do ramo segurador em termos mundiais, fazendo-se presente em todos os continentes do globo e
em mais de 170 paises. A companhia esta presente no Brasil desde 1982 e atua em ramos como
seguros de automovel, vida, patrimonial, tranportes e previdéncia, com grande destaque para os
ramos de automoével e vida. Em 2011, a seguradora acertou uma parceria com o Grupo Santander
com o intuito de criar um empreendimento conjunto na area de seguros.

Segundo dados divulgados pelo Sindicato dos Corretores do estado de Sdo Paulo, a empresa
ocupa a décima posicdo no mercado brasileiro de seguros de automéveis, sendo responsavel por

uma fatia de aproximadamente 3,20%, equivalente a cerca de 937 mil reais em prémios ganhos.

3.1.2 Seguradora B: Mapfre

Fundada na Espanha em 1933, a MAPFRE (Mutualidad de la Agrupacién de Propietarios de
Fincas Ruasticas de Espafia) teve origem na unido de um grupo de pequenos proprietarios de terras
com a finalidade de garantir assisténcia aos trabalhadores acidentados. Atualmente, a empresa
conta com cerca de 5.390 de escritérios proprios ao redor do mundo e, segundo dados de 2013
da prépria seguradora, arrecadou aproximadamente 25,9 bilhdes de euros de receitas totais.
Presente no Brasil desde 1992, a companhia opera em territério nacional em parceria com o
Banco do Brasil e se destaca com uma das maiores empresas seguradoras do pais. Considerando
o ramo de automoveis, o grupo MAPFRE representa a segunda maior fatia do mercado brasileiro
(aproximadamente 15%), o que, traduzido em valores, significa um montante de 4,38 milhdes de

reais.

3.1.3 Seguradora C: Generali

O grupo Generali é uma das maiores seguradoras do continente europeu, contando com 82 mil
coloboradores, 70 milhdes de clientes e fazendo-se presente em 60 paises ao redor do mundo.
Fundada em Trieste na Italia no ano de 1831, a empresa era chamada Assicurazioni Generali
Austro-Italiche, recebendo o nome atual, Assicurazioni Generali em 1848.

A seguradora foi uma das primeiras empresas estrangeiras do ramo a se instalar em terras

brasileiras, o ano era 1925 e o local escolhido, a avenida Rio Branco na cidade do Rio de Ja-
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neiro. Atualmente, a empresa se concentra nos ramos de automéveis, residéncia, vida e bens.
Considerando o primeiro citado, a companhia é a décima primeira e conta com uma fatia de

aproximadamente 2% do mercado ou o equivalente a 580 mil reais.

3.1.4 Seguradora D: Chubb

A seguradora iniciou suas operacdes no Brasil em 1973 por meio da aquisicdo do controle acionério
da Argos Fluminense, a época, a mais antiga seguradora em atividade na América Latina. Através
de uma estratégia de ampliacdo da marca da companhia ao redor do mundo, em 1992, a Argos
passou a chamar-se Chubb do Brasil Cia. de Seguros. Atualmente, considerando apenas o ramo
de automoéveis, a empresa ocupa a décima segunda colocacdo ou cerca de 1,3% do mercado

nacional segundo dados divulgados pela SINCOR-SP.

3.2 Analise Exploratéria de Dados

O objetivo da presente secdo é realizar uma analise prévia dos dados com a finalidade de gerar
um entendimento basico dos mesmos e das possiveis relacdes entre as variaveis sob estudo. Desta
forma, serdo tracados um breve panorama das varidveis prémio ganho, sinistro retido e despesas
administrativas para as quatro seguradoras selecionadas (tabela 3.1) e um perfil mais detalhado
do comportamento dessas seguradoras em relacdo a primeira variavel (tabela 3.2 e figura 3.1).

Analisando os resultados da tabela 3.2 e da figura 3.1, nota-se que as variaveis apresentam
comportamentos diferentes de acordo com a seguradora. As seguradoras A, B, C, tanto para a
variavel prémio ganho quanto para as variaveis sinistro retido e despesas administrativas, possuem
forte assimetria positiva. A seguradora D, contrariando os resultados das demais, apresenta
comportamento assimétrico negativo.

Tomando como base a variavel prémio ganho, os resultados obtidos na tabela 3.2 para o teste
de assimetria corroboram parcialmente com a analise acima, ja que os valores p menores que 5%
para as seguradoras A, C, D levam a rejeicdo da hip6tese nula de simetria dos dados. No entanto,
para o caso da seguradora B, o valor p leva a n3o rejeicdo da mesma, podendo-se afimar que os
dados sdo simétricos.

Na literatura, de forma geral, varidveis como prémio e sinistro sempre apresentam forte as-
simetria positiva e sdo modeladas como tal (Ahn, Kim, e Ramaswami, 2012; Eling, 2012). No
entanto, nesses casos, os dados analisados representam um conjunto de ocorréncias individuais.

Tratando-se montantes em reais distribuidos mensalmente ao longo do tempo, como os estuda-
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Tabela 3.1: Analise exploratéria das varidveis prémio ganho, sinistro retido e despesas administrativas
para as seguradoras em estudo.

Tabela 3.2: Analise exploratéria da variavel

Seguradora | Média | D. Padrdo | Assimetria | Curtose
Prémio Ganho
A 16,7362 0,5082 0,9211 -0,8508
B 18,4766 0,2961 0,3741 -0,6470
C 15,8584 0,5142 1,1466 0,5728
D 16,8264 0,2214 -0,9139 -0,4624
Sinistro Retido
A 16,4289 0,5740 0,9418 -0,4502
B 18,0042 0,2716 0,7791 -0,3399
C 15,6616 0,5170 1,2359 0,9300
D 16,3255 0,2909 -0,4109 | -0,6127
Despesas Administrativas
A 15,0349 0,4929 0,7780 -0,8714
B 17,0007 0,2982 0,4494 1,1588
C 14,2672 0,3799 0,9526 0,7378
D 15,1663 0,2514 -0,6657 | -0,5258

Prémio Ganho.

valores p,
Seguradora | Assimetria  Teste de | Curtose Teste de | Jarque Shapiro Ljung-Box
Assimetria Curtose Bera
A 0,9211 0,0019 -0,8508  0,1521 | 0,0027 0,0000 0,0000
B 0,3741 0,2079 -0,6470  0,2761 | 0,2727 0,0717 0,0000
C 1,1466 0,0001 0,5728  0,3350 | 0,0002 0,0000 0,0000
D -0,9139 0,0021 -0,4624  0,4363 | 0,0057 0,0000 0,0000

Testes abaixo estdo representados pelos



(a) Seguradora A (b) Seguradora B
21 : - |
(c) Seguradora C (d) Seguradora D

Figura 3.1: Comportamento da varidvel Prémio Ganho para as seguradoras A, B, Ce D.

15
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dos neste trabalho, esses diferentes comportamentos ndo representam anomalias e, sim, diferentes

evolucBes das empresas (figura 3.2).

Prémio Ganho
Sinistro Retido
Despesas Administrativas

(a) Prémio Ganho (b) Sinistro Retido (c) Despesas Administrativas

Figura 3.2: Evolucdo das seguradoras A, B, C e D com relacdo as varidveis em estudo.

3.3 Descricio do Modelo

O presente trabalho tem por finalidade apresentar um modelo para mensurar as ineficéncias das
seguradoras quanto a subscricdo de riscos via modelo de fronteira de producdo estocastica. Para
tal, sera utilizada uma abordagem bayesiana e sera tomada como base a funcdo de producéo de

Cobb-Douglas. Dessa forma, o modelo descrito é expresso por:

In(prémio ganho) = « + [ X In(sinistro retido) + 6 x In(despesas administrativas) + ¢

= «a+ [ X In(sinistro retido) + 6 x In(despesas administrativas) + v — u,

no qual v sera considerado uma normal com média . e variancia 05 neste trabalho.

A fim de modelar u, um erro aleatério que pode ser visto como um pardmetro de interesse
responsavel por medir as ineficéncias, serdo testadas duas distribuicdes, a primeira, uma normal
truncada nos reais positivos com pardmetros de posicdo 0 e de precisdo 7,, € a segunda, uma
exponencial com média 1/\. Devido a falta de informacdo sobre os hiperpardmetros 7, e \ e pelos
mesmos serem estritamentes positivos, foram atribuidas prioris vagas seguindo uma distribuicdo
gama com parametros de forma e de escala iguais a 0,01 e 0,01, respectivamente. Da mesma
forma, para os hiperpardmetros «, [ e #, também foram atribuidas prioris vagas, no entanto,

seguindo uma distribuicdo normal com média 0 e variancia 1.000.
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Além dos parametros citados acima e completando o grupo de pardmetros sob anélise, serdo
utilizados 0'3 = 1/7,, no qual 7, tem distribuicdo gama com pardmetros de forma e de escala
iguais a 0,01 e 0,01, respectivamente. Por fim, definimos 02 = 1/7, para u normal truncada,
e 02 = 1/)\? para u exponencial. Lembrando que, neste contexto, assume-se independéncia de

todos pardmetros a priori.

3.4 Resultados

Os resultados a serem apresentados nesta secdo foram obtidos via OpenBUGS (Spiegelhalter,
Thomas, Best, e Lunn, 2014). Com a finalidade de atingir a convergéncia, consideraram-se duas
cadeias e foram realizadas 2,700 milh&es de iteracdes, das quais as primeiras 50 mil foram des-
cartadas e com base nas demais, para um ¢ = 2000, foram coletadas amostras de tamanho 2.650
considerando ambas cadeias. Esse nimero grande de iteracdes fez-se necessario devido a persis-
téncia nas autocorrelacdes das cadeias e ao fato de que em analises graficas - realizadas a partir
das iteracBes versus o valor gerado de cada parametro - demorava-se a perceber a convergéncia
das cadeias.

Os valores iniciais atribuidos para o vetor de hiperpardmetros, considerando « uma normal
truncada, foram (o = 1,8, 8 = 0,7, § = 0,25, 7, = 10, 7, = 1) para a primeira cadeia e
(e =1,5, =0,560=0,30, 7, =1e7, =1) para a segunda cadeia. Considerando u uma
exponencial, foram (o« = 1,8, 8 = 0,7, § = 0,25, 7, = 10, A = 1) e (a = 1,5, = 0,5,
0=0,30,7,=1e\=1).

Vale ressaltar que, para facilitar a utilizacdo do amostrador de Gibbs, foram consideradas dis-
tribuicdes a priori, normais de média 0 e varidncia 1.000, que n3o refletem a restricio imposta
pela funcdo de producdo Cobb-Douglas dos pardmetros (3 e 6 serem estritamente positivos. No
entanto, espera-se que, para o tamanho da amostra dado a funcdo de verossimilhanca, haja infor-
macio suficiente para os resultados obtidos para as médias a posteriori e intervalos de confianca
refletirem tal condic3o.

Além disso, tomando como base os resultados obtidos neste trabalho, foram construidas duas
tabelas, uma para v Normal truncada (tabela F.1) e outra para u Exponencial (tabela G.1), nas
quais constam o posicionamento mensal das quatro seguradoras em estudo com relacdo as suas
ineficiéncias, ou seja, quanto melhor sua posicdo, menos ineficiente a seguradora apresentou-se no
respectivo més. Para tal contrucio, foram tomadas as médias mensai a posteriori das ineficiéncias

u.
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3.4.1 Seguradora A: Zurich

Tabela 3.3: Resultado do critério de informacdo do desvio para seguradora A,

D D) DIC po
Normal Truncada

y | -91.57 -107.10 -76.02 15.56

Exponencial

y | -85.82 -93.02 -78.62 7.20

A partir de uma breve analise da tabela 3.3, tomando como base o DIC, nota-se que, apesar de
a diferenca entre os resultados ser pequena, o modelo que mais se adequa, no caso da seguradora
A, é o modelo que toma u com distribuicdo exponencial. Portanto, a avaliacdo dos resultados,

neste caso, sera realizada com enfoque neste modelo.

Tabela 3.4: Resultados observados para os parametros do modelo referente a seguradora A, sendo o2 =
1/7, para u normal truncada e 02 = 1/)\? para u exponencial,

Parametros | Média  Desv. Pad. 2.5% Mediana  97,5%
Normal Truncada
« 1,88500 0,53850 0,83020 1,89600 2,92800
15} 0,68430 0,04687 0,59290 0,68380 0,77740
0 0,24500 0,05488 0,13700 0,24630 0,35030
o? 0,01593 0,00332 0,01041 0,01558 0,02365
O’% 0,00966 0,00558 0,00272 0,00845 0,02406
Exponencial

« 1,83600 0,52040 0,85020 1,82700 2,83900
B 0,68140 0,04423 0,59340 0,68090 0,76830
0 0,24820 0,05243 0,14670 0,24670 0,35180
012/ 0,01713 0,00330 0,01147 0,01667 0,02446
oﬁ 0,00097 0,00133 0,00002 0,00046 0,00466

O primeiro ponto a ser destacado é o fato de os valores para 3 e e seus respectivos intervalos
confianca terem dado estritamente positivos, satisfazendo a restricdo da funcio de producdo. Além
disso, os mesmo intervalos de confianca contemplam a hipétese de retornos de escala positivos,
ou seja, o aumento infinito nas despesas administrativas e no sinistro retido, na pratica, n3o
resulta em ganhos infinitos no prémio ganho. Desta forma, percebe-se que os resultados obtidos
se encaixam perfeitamente com o que se espera em um cenario desenhado pelo mercado.

Outros dois pontos a serem ressaltados sdo a variancia 02 e o desempenho da seguradora A
em relacdo as demais presentes neste estudo. Quanto ao primeiro, observa-se que a varidncia

é bem pequena, inidicando pouca variabilidade da ineficiéncia u ao longo do periodo estudado.
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Quanto ao segundo, seguindo o apéndice G.1, conclui-se que a seguradora, com base nos 68 meses
analisados, colocou-se na maior parte do tempo, 47 meses, como a segunda menos ineficiente,

além de outros 10 como a menos ineficiente e 11 como a terceira.

3.4.2 Seguradora B: MAPFRE

Tabela 3.5: Resultado do critério de informacdo do desvio para seguradora B,

D D(0) DIC PD
Normal Truncada

y | -167.20 -196.60 -137.80 29.41

Exponencial

y | -154.00 -172.10 -136.00 18.01

Analisando a tabela 3.5, nota-se que, com base no resultados do DIC, apesar de ambos serem
bastante préximos, o modelo que melhor se ajusta, no caso da seguradora B, & o que considera
a inficiéncia u com distribuicdo normal truncada. Desta forma, este modelo sera tomado como

base para as posteriores conclusdes.

Tabela 3.6: Resultados observados para os parametros do modelo referente a seguradora B, sendo 02 =
1/7, para u normal truncada e 02 = 1/\? para u exponencial,

Parametros Média Desv. Pad. 2,5% Mediana  97,5%
Normal Truncada
e -0,66790 0,85470 -2,27500 -0,69610 1,02800
B 0,55860 0,06577 0,43370  0,55910 0,68250
0 0,53920 0,06090 0,42440 0,53790 0,66210
012/ 0,00555 0,00177 0,00262  0,00540 0,00953
ol 0,01069 0,00492 0,00344  0,00998 0,02220
Exponencial
@ -0,53450 0,85370 -2,24300 -0,53330 1,07100
B 0,55130 0,06197 0,42680 0,55470 0,66390
0 0,53690 0,05641 0,43090 0,53580 0,65140
o2 0,00665 0,00196 0,00335 0,00651 0,01089
oé 0,00232 0,00213 0,00004 0,00187 0,00752

Também para o caso da seguradora B, vale ressaltar que os valores dos pardmetros 3 e 6
e seus respectivos intervalos de confianca sdo estritamente positivos, satisfazendo a condicdo
inicial, mesmo diante do fato de ndo terem sido atribuidas prioris que a satisfizesse. Da mesma

maneira, considerando ambos intervalos de confianca, percebe-se que o caso de retornos de escala
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decrescentes, ou seja, o mais proximo da realidade, é contemplado. O destaque desses fatos é
importante ja que sdo os mesmos que fazem o modelo apresentado terem um sentido pratico.
Pode-se destacar outros dois pontos, a varidncia o2 resultante e o desempenho da seguradora
B em relacdo as demais. Quanto a varidncia, nota-se que, em comparacdo com a seguradora
A, ha uma concentracdo bem menor no entorno da média, indicando que, dependendo do més
avaliado, as ineficiéncias podem apresentar valores bem diferentes. Quanto ao desempenho, tem-
se que, na maior parte do periodo estudado, 21 meses, a seguradora se posicionou como a terceira
menos ineficiente, além de outros 20 como a segunda e 19 e 7 meses, como a primeira e a altima,

respectivamente.

3.4.3 Seguradora C: Generali

Tabela 3.7: Resultado do critério de informacio do desvio para seguradora C,

D DO DIC pp
Normal Truncada

y | -42.35 -63.42 -21.28 21.07

Exponencial

y | -40.62 -57.58 -23.66 16.96

Tomando como base a tabela 3.7, percebe-se que, apesar dos valores serem bastante préximos,
o modelo que melhor se adequa para o caso da seguradora C é o que considera a ineficiéncia u com
distribuicdo exponencial. Desta forma, as analises seguintes serdo feitas em cima dos resultados
dados pelo mesmo.

Assim como as anteriores, analisando os resultados obtidos, é correto dizer que para a segu-
radora C os pardmetros 3 e # também satisfazem a condicdo inicial. E assim como os demais,
considerando seus intervalos de confianca, nota-se que o caso mais proximo da realidade, ou seja,
de retornos de escala decrescentes, também é contemplado. Olhando para a variancia 02, pode-se
concluir que a seguradora C, apresentou um valor ainda maior que a seguradora B, os resultados
para ineficiéncia u variam bastante dependendo do més ou dos meses sob avaliac3o.

Com base nos resultados apresentados no apéndice G.1, conclui-se que a seguradora C apresen-
tou, incontestavelmente, o pior resultado quando comparada as outras trés. Em 62 dos 68 meses
estudados, tomando como referéncia média a posteriori de u, a seguradora apresentou-se como a

mais ineficiente. Além disso, nos 6 meses restantes, a mesma foi a terceira menos ineficiente.
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Tabela 3.8: Resultados observados para os parametros do modelo referente a seguradora C, sendo o2 =
1/7, para u normal truncada e o2 = 1/\? para u exponencial,

Parametros Média Desv. Pad. 2.5% Mediana  97,5%
Normal Truncada
@ -0,49300 0,98530 -2,41400 -0,51580 1,44900
B 0,60140 0,08533 0,43360 0,60150 0,76520
0 0,49570 0,11500 0,26980 0,49420 0,71920
o2 0,03304 0,00943 0,01662 0,03241 0,05380
0’% 0,03475 0,02275 0,00535 0,03016 0,08964
Exponencial

@ -0,52800 0,93150 -2,42800 -0,52130 1,33100
B 0,59880 0,08148 0,43900 0,59990 0,75590
0 0,49750 0,10790 0,28770  0,49600 0,71460
af/ 0,03355 0,00924 0,01928 0,03215 0,05402
ol 0,01017 0,00874 0,00007 0,00835 0,03180

3.4.4 Seguradora D

Tabela 3.9: Resultado do critério de informacio do desvio para seguradora D,

D D(0) DIC PD
Normal Truncada

y | -202.70 -229.10 -176.30 26.42

Exponencial

y | -184.00 -193.20 -174.70 9.27

Considerando uma analise da tabela 3.9, nota-se que, apesar da pequena diferenca entre
os resultados, o modelo que melhor se ajustou foi o que tomou a ineficiéncia © como uma
distribuicdo normal truncada. Portanto, as conclusdes subsequentes serdo feitas a partir dos
resultados observados para o mesmo.

Analisando os resultados dos parametros do modelo no caso da seguradora D, destaca-se, assim
como as demais, o fato de os parametros [ e 6 e seus respectivos intervalos de confianca serem
estritamente positivos. No caso desta seguradora, também, assim como no caso das demais, os
intervalos de confianca para os pardmetros citados acima, também contemplam o caso de retornos
de escala decrescentes, ou seja, pode-se dizer que os quatro modelos apresentados conseguem
traduzir com alguma precisdo o que realmente é percebido na pratica.

Tomando o resultado apresentado para o2, percebe-se que o mesmo é ainda menor que o
constatado no caso da seguradora A, ou seja, as ineficiéncias u encontram-se bastante concen-

tradas em torno da média. Soma-se a isso, o fato que a seguradora C foi consistentemente a que
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Tabela 3.10: Resultados observados para os parametros do modelo referente a seguradora D, sendo o2 =

1/7, para u normal truncada e o2 = 1/)\? para u exponencial,

Parametros | Média  Desv. Pad. 2.5% Mediana  97,5%
Normal Truncada
o 3,84500 0,54890 2,82600 3,83700 4,95700
B 0,11780 0,04807 0,02725 0,11670 0,21320
0 0,73280 0,05145 0,63130 0,73390 0,82740
o2 0,00338 0,00088 0,00184 0,00330 0,00531
0’% 0,00533 0,00225 0,00208 0,00495 0,01071
Exponencial

@ 3,76100 0,52210 2,75100 3,74400 4,79400
B 0,13130 0,04241 0,04430 0,13220 0,21380
0 0,72130 0,04911 0,62260 0,72110 0,81800
of/ 0,00428 0,00089 0,00276  0,00420 0,00628
ol 0,00046 0,00056 0,00001 0,00026 0,00203

apresentou melhor desempenho, ou seja, foi a menos ineficiente ao longo do periodo estudado.

Segundo resultado apresentado no apéndice F.1, em 39 meses, a mesma colocou-se como a de

menor ineficiéncia, em outros 19 meses, como a segunda, estando apenas em 9 meses como

terceiro menor u.
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Capitulo 4

CONSIDERACOES FINAIS

O mercado segurador brasileiro tem se desenvolvido bastante nos Gltimos anos e apresentado
taxas de crescimento anuais, consistentemente, maiores que as taxas de crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB). O ramo de automéveis desempenha papel fundamental nesses resultados,
ja que representa o produto mais difundido dentre a populacdo e soma grandes quantias em
reservas todos os anos. Sendo assim, o presente trabalho tentou mensurar o desempenho dessas
companhias através da estimacio de modelos de fronteira de producdo que pudessem explicar o
comportamento das ineficiéncias ao longo do tempo estudado.

Ao longo do trabalho, foram selecionadas um total de quatro seguradoras, Zurich, MAP-
FRE, Generali e CHUBB por meio, primeiramente, de critérios qualitativos e, posteriormente,
quantitativos. Considerou-se, unicamente, a funcdo de producdo Cobb-Douglas e, seguindo uma
abordagem bayesiana, através da utilizacdo do OpenBUGS, focou-se no desenvolvimento de mo-
delos que se ajustassem ao pardmetro de interesse u, ineficiéncia. Para isso, foram atribuidas duas
distribuicdes a priori para o0 mesmo, normal truncada e exponencial.

No entanto, pode-se destacar que diferentes alternativas foram tentadas e esbarraram, princi-
palmente, em limitacdes computacionais. Além da funcdo de Cobb-Douglas, experimentou-se a
funcdo de producdo translogaritmica, que mostrou-se invidvel pela falta de convergéncia da cadeia
de Markov - o amostrador de Gibbs - mesmo apés um namero grande de iteracdes. Somando-se
a essa limitac3o, houve problemas na especificacdo dos hiperparametros da distribuicdo a priori
quando foram considerados u lognormal e gama. Por fim, devido ao programa requerer um grande
uso de memodria, a estimagdo da distribuicdo das eficiéncias r = exp(—u) foi impossibilitada.

Diante desses fatores e pelo tema abordado pelo trabalho ser notoriamente relevante, consi-
derando o cenario de um mercado cada vez mais competitivo, deixa-se em aberto para trabalhos
futuros a aplicacdo de métodos computacionais mais eficientes que permitam que as limitacdes
apresentadas sejam superadas. Dessa forma, o namero de possibilidades & ampliado, proporcio-
nando assim a inclusdo de mais distribuicBes para u e a utilizacdo de outras funcdes de producdo

além da ja apresentada neste trabalho.
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Apéndice A

ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS (DEA)

Originalmente desenvolvida por Charnes, Cooper, e Rhodes (1978) com a finalidade de avaliar
instituicdes sem fins lucrativos e érgdos pablicos, a Analise Envoltéria de Dados(DEA) representa
uma poderosa ferramenta de gestdo e comparacdo entre produtos e servicos inseridos em um
mercado competitivo.

O conjunto de dados nos quais o método é aplicado se resume em dois grupos: producdes
observadas e insumos utilizados. Para a construcdo da estimacdo das eficiéncias de interesse, o
método utiliza técnicas de programacdo linear para encontrar os coeficientes que maximizardo
a funcdo. Como resultado do processo, sdo obtidas as ineficiéncias, ou seja, se a avaliacdo do
servico for menor que 100%, ha potencial para se produzir mais com menos insumos.

Portanto, modelo matematico para Analise Envoltéria de Dados consiste em

U1Y1j + UY2j + «+ -+ UpYpj
V115 + Va2T2; + -+ UmTmj

Maximizar 7; =

Dk Wk
D i Vil
ST, - Uiy + UgYar + o UpYrr 27/;:1 UkYk1
1 - - m
V1211 T V2%21 + -+ U D e Viil
SU, - UrY12 + UgYoo + + + + + UpYp2 _ D k1 UkYk2
2 V1T12 + V2Zo2 + -+ - + UnTm2 ZZZI ViTi2
S Wiy sy WY D Wk
a VITY Voo A U T D Vil
paraj=1,2,...,l, uyy >0paral=1,2,...,rev, >0, paral =1,2,...,m, nas quais

7: grau de eficiéncia;
j: indice correspondente a cada servico sendo comparado na analise;

k: indice correspondente a cada producio analisada;
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. indice correspondente a cada insumo analisado;

coeficiente correspondente a producio k;

;. coeficiente correspondente ao insumo i;
. valor da producdo k correspondente & unidade de servico j;

... valor do insumo i correspondente a unidade de servico 7;

unidade de servico j.
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Apéndice B

DESEMPENHO SEGURADORA A: ZURICH

Tabela B.1: Resultados obtidos para seguradora A, sendo u, ineficiéncia, normal truncada,

Parametros | Média  Desv. Pad. || Parametros | Média  Desv. Pad.
Uy 0,10480 0,06997 Uuss 0,07445 0,05526
Ug 0,07799 0,05760 U36 0,08785 0,06402
Us 0,07020 0,05407 U3y 0,07366 0,05489
Uy 0,07447 0,05484 U3g 0,06667 0,05135
us 0,05663 0,04550 U39 0,07273 0,05396
Ug 0,10450 0,07169 Ugg 0,07243 0,05598
wy 0,08943 0,06406 Ug1 0,07090 0,05447
ug 0,14810 0,08917 Ugo 0,05585 0,04632
Ug 0,12090 0,07703 Uy3 0,06026 0,04783
U1 0,12210 0,07752 Uy 0,05285 0,04277
U1 0,04060 0,03483 Uygs 0,06075 0,04724
U12 0,07284 0,05481 Uy 0,05204 0,04317
u13 0,10340 0,07264 Ugr 0,08510 0,06334
U1a 0,07282 0,05600 Ugg 0,08753 0,06196
Uts 0,09260 0,06501 Ugg 0,10190 0,07037
U1g 0,06966 0,05326 Usg 0,09583 0,06793
Uy 0,08346 0,06116 Us1 0,05933 0,04729
Uu1g 0,09289 0,06541 Uso 0,07333 0,05536
U1g 0,08020 0,05885 Us3 0,07276 0,05466
Uog 0,06610 0,05308 Usy 0,06493 0,05087
Uo1 0,05198 0,04254 Uss 0,08620 0,06358
U9 0,05078 0,04147 Usg 0,07706 0,05889
U3 0,06462 0,05019 Us7 0,08792 0,06263
Uoy 0,08210 0,06008 Usg 0,06968 0,05360
Uos 0,04616 0,03930 Usg 0,04402 0,03736
Uog 0,07727 0,05785 Ugo 0,07171 0,05563
Uo7 0,06683 0,05197 Uug1 0,06497 0,05073
Uog 0,06415 0,05055 Ugo 0,07794 0,05879
Uag 0,06954 0,05309 Ug3 0,08149 0,06066
U3 0,07272 0,05516 Uga 0,05301 0,04473
u31 0,07097 0,05295 Ugs 0,06194 0,04784
U39 0,10020 0,06899 Ug6 0,02333 0,02141
Uu33 0,06085 0,04806 Ugy 0,06688 0,05465
U3y 0,06448 0,05124 Ugs 0,05524 0,04504
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Tabela B.2: Resultados obtidos para seguradora A, sendo u, ineficiéncia, exponencial,

Parametros | Média Desv. Pad. || Parametros | Média Desv. Pad.
Uy 0,03275 0,04222 u3s 0,02527 0,03111
Us 0,02593 0,03347 u3g 0,02928 0,03866
U3 0,02392 0,03005 us7 0,02492 0,03273
Uy 0,02494 0,03206 U3s 0,02245 0,02850
Uus 0,02059 0,02407 U39 0,02502 0,03187
Ug 0,03520 0,04638 U40 0,02399 0,02971
U7 0,02901 0,03824 Ug1 0,02506 0,03244
ug 0,05163 0,07134 Ug2 0,01990 0,02434
Ug 0,03982 0,05268 Ug3 0,02069 0,02471
U190 0,03929 0,05319 m 0,01974 0,02308
U1 0,01649 0,01996 Ugs 0,02090 0,02589
U1 0,02459 0,03113 Ugg 0,01976 0,02389
u13 0,03326 0,04389 Ug7 0,02810 0,03754
U4 0,02414 0,03033 Ugg 0,02903 0,03675
U1s 0,03043 0,04056 Ugg 0,03344 0,04369
U1 0,02352 0,02880 U0 0,03192 0,04333
U7 0,02797 0,03543 us1 0,02145 0,02716
u1g 0,03071 0,04150 U5 0,02441 0,03026
U1g 0,02721 0,03400 us3 0,02434 0,03094
i 0,02304 0,02842 Us4 0,02234 0,02798
U1 0,01928 0,02353 Uuss 0,02918 0,03798
U9 0,01934 0,02318 Uz 0,02540 0,03213
U3 0,02212 0,02815 Uus7 0,02805 0,03623
Uoy 0,02680 0,03492 uss 0,02355 0,03041
U5 0,01777 0,02137 Us9 0,01751 0,02084
Uag 0,02614 0,03316 Ugo 0,02331 0,02940
Uo7 0,02286 0,03068 Ug1 0,02333 0,02914
Uog 0,02225 0,02791 UG 0,02538 0,03207
U9 0,02307 0,02798 U3 0,02679 0,03446
u3g 0,02434 0,02979 U4 0,02032 0,02493
Uu31 0,02373 0,03052 Ugs 0,02149 0,02803
U39 0,03316 0,04360 Uge 0,01214 0,01468
u33 0,02163 0,02613 Ugr 0,02345 0,02898
U34 0,02231 0,02898 Ues 0,01937 0,02332
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Apéndice C

DESEMPENHO SEGURADORA B: MAPFRE

Tabela C.1: Resultados obtidos para seguradora B, sendo wu, ineficiéncia, normal truncada,

Parametros | Média  Desv. Pad. || Parametros | Média  Desv. Pad.
Uy 0,07073 0,04689 Uuss 0,04718 0,03689
Us 0,05644 0,04047 U36 0,08922 0,05337
Us 0,07037 0,04645 U3y 0,06604 0,04408
Uy 0,06869 0,04499 U3g 0,06395 0,04365
us 0,06070 0,04351 U39 0,05186 0,03823
Ug 0,09407 0,05378 Ugg 0,06665 0,04531
wy 0,08828 0,05213 Ug1 0,25610 0,09258
ug 0,07105 0,04641 Ugo 0,09363 0,05411
Ug 0,09427 0,05372 Uy3 0,06505 0,04475
U1 0,05574 0,04050 Uy 0,11520 0,06218
U1 0,03738 0,03064 Uygs 0,15910 0,07717
U12 0,06439 0,04400 Uy 0,03066 0,02688
U13 0,07325 0,04721 Ug7 0,03052 0,02741
U1a 0,05880 0,04197 Ugg 0,13140 0,06593
Uts 0,11170 0,05861 Ugg 0,03841 0,03098
U1g 0,06756 0,04515 Usg 0,06385 0,04390
Uy 0,06265 0,04416 Us1 0,03818 0,03142
Uu1g 0,05714 0,04096 Uso 0,07916 0,05144
U1g 0,10790 0,05858 Us3 0,05431 0,04003
Uog 0,06255 0,04345 Usy 0,03479 0,02923
Uo1 0,06256 0,04303 Uss 0,04158 0,03356
U2 0,07027 0,04609 Usg 0,03157 0,02706
U3 0,08234 0,05080 Us7 0,15380 0,07948
Uoy 0,08167 0,05067 Usg 0,05469 0,04018
Uos 0,06084 0,04149 Usg 0,06912 0,04645
Uog 0,07478 0,04837 Ugo 0,03963 0,03323
Uo7 0,00881 0,05646 Uug1 0,05779 0,04054
Uog 0,08825 0,05325 Ugo 0,03055 0,02670
Uag 0,11100 0,06005 Ug3 0,05827 0,04242
U3 0,10260 0,06165 Uga 0,10210 0,05827
U3y 0,08984 0,05362 Ugs 0,14570 0,07278
U32 0,08605 0,05245 Ug6 0,09138 0,05582
Uu33 0,09037 0,05445 Ugy 0,11560 0,06196
U34 0,04619 0,03671 Ugs 0,18860 0,08445




Tabela C.2: Resultados obtidos para seguradora B, sendo wu, ineficiéncia, exponencial,

Parametros | Média Desv. Pad. || Parametros | Média Desv. Pad.
Uy 0,03541 0,03478 u3s 0,02571 0,02662
Us 0,02860 0,02874 u3g 0,04485 0,04388
U3 0,03635 0,03647 us7 0,03274 0,03287
Uy 0,03482 0,03448 U3s 0,03253 0,03266
Uus 0,03108 0,03115 U39 0,02762 0,02799
Ug 0,04780 0,04664 U40 0,03252 0,03266
U7 0,04485 0,04276 Ug1 0,19350 0,13050
ug 0,03718 0,03658 Ug2 0,04682 0,04512
Ug 0,04778 0,04573 Ug3 0,03298 0,03294
U190 0,02871 0,02920 m 0,05905 0,05537
Ul 0,02151 0,02269 Ugs 0,09066 0,08070
U2 0,03326 0,03369 Ugg 0,01872 0,01874
u13 0,03706 0,03614 Ug7 0,01754 0,01849
U4 0,03101 0,03172 Ugg 0,07132 0,06560
U1s 0,05670 0,05345 Ugg 0,02187 0,02201
U1 0,03374 0,03386 U0 0,03308 0,03346
U7 0,03185 0,03134 us1 0,02181 0,02273
u1g 0,02948 0,02986 U5 0,03881 0,03972
U1l 0,05487 0,05070 us3 0,02768 0,02861
i 0,03226 0,03216 Us4 0,01979 0,02086
U1 0,03269 0,03305 Uuss 0,02306 0,02389
U9 0,03542 0,03494 Uz 0,01917 0,01974
U3 0,03978 0,03873 Uus7 0,08943 0,08354
Uoy 0,04037 0,03990 uss 0,02813 0,02895
Uos 0,03109 0,03118 Usg 0,03541 0,03665
U6 0,03638 0,03613 Ugo 0,02205 0,02212
Uo7 0,04971 0,04653 Ug1 0,03039 0,03027
Uog 0,04453 0,04377 UG 0,01853 0,01903
U9 0,05727 0,05448 U3 0,02964 0,03032
u30 0,05308 0,05275 U4 0,05330 0,05211
u31 0,04377 0,04363 Ugs 0,08267 0,07366
U39 0,04122 0,04187 Uge 0,04649 0,04575
u33 0,04569 0,04441 Ugr 0,06183 0,05951
U34 0,02425 0,02484 Ues 0,11790 0,09840
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Apéndice D

DESEMPENHO SEGURADORA C: GENERALI

Tabela D.1: Resultados obtidos para seguradora C, sendo w, ineficiéncia, normal truncada,

Parametros | Média  Desv. Pad. || Parametros | Média  Desv. Pad.
U1 0,16150 0,11610 Uuss 0,13950 0,10010
Ug 0,13020 0,09539 U36 0,13670 0,10060
Us 0,06742 0,05947 U3y 0,17570 0,12040
Uy 0,12160 0,09204 U3g 0,16770 0,11650
us 0,10820 0,08438 U39 0,08274 0,07005
Ug 0,18020 0,12050 Ugg 0,16050 0,11040
U7 0,14130 0,10140 U4l 0,23000 0,14730
ug 0,11460 0,08832 Ugo 0,18580 0,12310
Ug 0,09123 0,07559 Uy3 0,13330 0,09652
U1 0,11490 0,08756 Uy 0,12410 0,09346
U1 0,15470 0,11090 Uygs 0,24430 0,15280
U12 0,16830 0,11570 Uy 0,16400 0,11160
13 0,12370 0,09338 Ugr 0,16580 0,11640
U1a 0,11070 0,08593 Ugg 0,23240 0,14640
Uts 0,12120 0,09013 Ugg 0,13480 0,10000
U1g 0,11420 0,08459 Usg 0,15500 0,11270
Uy 0,09470 0,07658 Us1 0,16890 0,11690
U1 0,12850 0,09411 Uso 0,13290 0,09891
U1g 0,07210 0,06156 Us3 0,15420 0,10930
U920 0,14440 0,10260 Usy 0,12730 0,09674
Uo1 0,11040 0,08383 Uss 0,07137 0,06219
U2 0,08997 0,07533 Usg 0,15120 0,10730
Uo3 0,13420 0,10110 Us7 0,09125 0,07624
Uy 0,14540 0,10450 Usg 0,10570 0,08268
Uos 0,12790 0,09660 Usg 0,10940 0,08639
Uog 0,13000 0,09514 Ugo 0,10280 0,08382
Uo7 0,16720 0,11740 U1 0,17560 0,12410
Uog 0,10810 0,08411 Ugo 0,09883 0,08027
Uag 0,15920 0,11040 Ug3 0,04816 0,04463
U3 0,16880 0,11840 Uga 0,16280 0,11540
U3y 0,07238 0,06122 Ugs 0,13500 0,10110
U32 0,09433 0,07612 Ug6 0,07797 0,06567
U33 0,47640 0,24060 Ugy 0,25600 0,16540
U3y 0,12940 0,09649 Ugs 0,06266 0,05588




Tabela D.2: Resultados obtidos para seguradora C, sendo u, ineficiéncia, exponencial,

Parametros | Média Desv. Pad. || Parametros | Média Desv. Pad.
Uy 0,10180 0,10120 u3s 0,08286 0,08336
Ug 0,07628 0,07646 u3g 0,07952 0,08086
us 0,04141 0,04426 us7 0,10750 0,10630
Uy 0,07541 0,07712 U3s 0,10060 0,09838
Uus 0,06493 0,06763 U39 0,04789 0,04976
Ug 0,11240 0,10770 U0 0,09634 0,09355
u7 0,08604 0,08815 Ug1 0,16410 0,15160
ug 0,06824 0,06906 Ug2 0,11760 0,11290
Ug 0,05540 0,05646 Ug3 0,07680 0,07736
U1 0,06926 0,07088 Uy 0,07436 0,07826
U1 0,09706 0,09355 Uys 0,17130 0,15010
U1 0,10670 0,10150 U6 0,09988 0,09670
u13 0,07232 0,07126 Ug7 0,09870 0,09670
U4 0,06534 0,06600 Ugg 0,16180 0,14780
U1s 0,07004 0,07139 Ugg 0,08023 0,07789
U6 0,06588 0,06901 us0 0,09646 0,09560
U7 0,05575 0,05829 U5, 0,10510 0,10410
u1g 0,07488 0,07540 U5 0,07598 0,07856
U1l 0,04509 0,04626 Us3 0,09589 0,09558
U20 0,08714 0,08769 Us4 0,07617 0,07772
u91 0,06361 0,06496 Uuss 0,04231 0,04324
U9 0,05313 0,05621 Us6 0,08677 0,08770
U3 0,07858 0,07949 Us7 0,05232 0,05527
U4 0,09112 0,09148 uss 0,06040 0,06232
U5 0,07762 0,07865 Usg 0,06345 0,06533
U6 0,07664 0,07647 Ugo 0,06019 0,06271
Uo7 0,10260 0,10260 Ug1 0,11290 0,11380
Usg 0,06300 0,06534 Ug2 0,05901 0,06108
U9 0,10040 0,09912 U3 0,03140 0,03339
u30 0,10420 0,09988 U4 0,09850 0,09772
Uu31 0,04529 0,04672 Ugs 0,08031 0,08211
U320 0,05662 0,05901 Uge 0,04412 0,04726
u33 0,50870 0,31780 Ug7 0,18530 0,16910
U34 0,07301 0,07371 Ugs 0,03846 0,04055
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Apéndice E

DESEMPENHO SEGURADORA D: CHUBB

Tabela E.1: Resultados obtidos para seguradora D, sendo u, ineficiéncia, normal truncada,

Parametros | Média  Desv. Pad. || Parametros | Média  Desv. Pad.
Uy 0,06028 0,03889 Uuss 0,07286 0,04120
Us 0,04077 0,03049 U36 0,02737 0,02339
Us 0,11180 0,05292 U3y 0,03748 0,02895
Uy 0,04763 0,03407 U3g 0,10260 0,05005
us 0,10200 0,05123 U39 0,03330 0,02591
Ug 0,10230 0,04974 Ugg 0,06987 0,04147
wy 0,06527 0,04038 Ug1 0,03986 0,02954
ug 0,08580 0,04650 Ugo 0,04589 0,03237
Ug 0,09513 0,04818 Uy3 0,08212 0,04518
U1 0,05398 0,03598 Uy 0,04319 0,03067
U1 0,05443 0,03638 Uygs 0,09926 0,05084
U12 0,06392 0,03945 Uy 0,04569 0,03268
13 0,09303 0,04648 Ugr 0,02292 0,02010
U1a 0,05711 0,03650 Ugg 0,04063 0,02975
Uts 0,04934 0,03376 Ugg 0,04433 0,03167
U1g 0,05173 0,03520 Usg 0,07646 0,04358
Uy 0,02793 0,02299 Us1 0,07540 0,04251
Uu1g 0,04768 0,03242 Uso 0,03584 0,02711
U1g 0,03249 0,02591 Us3 0,04515 0,03211
Uog 0,08562 0,04635 Usy 0,06547 0,03996
Uo1 0,02778 0,02335 Uss 0,07738 0,04410
U2 0,03134 0,02463 Usg 0,06785 0,04112
U3 0,05621 0,03639 Us7 0,06515 0,03942
Uoy 0,03133 0,02518 Usg 0,06384 0,03976
Uos 0,04443 0,03209 Usg 0,04610 0,03201
Uog 0,04152 0,02994 Ugo 0,03400 0,02674
Uo7 0,03628 0,02766 Uug1 0,06291 0,03895
Uog 0,03290 0,02643 Ugo 0,04476 0,03176
Uag 0,03865 0,02859 Ug3 0,02012 0,01832
U3 0,02768 0,02323 Uga 0,05808 0,03751
U3y 0,06802 0,04190 Ugs 0,07998 0,04476
U32 0,05884 0,04028 Ug6 0,03751 0,02845
Uu33 0,02925 0,02362 Ugy 0,06112 0,03819
U34 0,04982 0,03384 Ugs 0,06204 0,03792
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Tabela E.2: Resultados obtidos para seguradora D, sendo u, ineficiéncia, exponencial,

Parametros | Média Desv. Pad. || Parametros | Média Desv. Pad.
Uy 0,72130 0,04911 u3s 0,01717 0,01970
Us 0,01933 0,02211 u3g 0,02160 0,02531
us 0,01424 0,01626 u37 0,01162 0,01273
Uy 0,03401 0,03967 U3s 0,01419 0,01601
Uus 0,01632 0,01917 U39 0,03148 0,03622
Ug 0,03014 0,03636 U40 0,01310 0,01439
u7 0,03164 0,03786 Ug1 0,02109 0,02414
us 0,01977 0,02256 Ug2 0,01444 0,01556
Ug 0,02557 0,03078 Ug3 0,01597 0,01839
U190 0,02849 0,03360 m 0,02460 0,02870
U1 0,01711 0,01955 Ugs 0,01513 0,01665
U1 0,01725 0,02043 Ugg 0,02989 0,03563
u13 0,01987 0,02315 Ug7 0,01583 0,01810
U4 0,02766 0,03310 Ugg 0,01096 0,01196
U1s 0,01799 0,02060 Ugg 0,01418 0,01578
U1 0,01645 0,01844 U0 0,01543 0,01725
U7 0,01739 0,02000 us1 0,02319 0,02642
u1g 0,01162 0,01328 Us2 0,02247 0,02622
U1g 0,01622 0,01902 us3 0,01299 0,01430
U0 0,01300 0,01438 Us4 0,01546 0,01753
U1 0,02451 0,02777 Uuss 0,01977 0,02241
U9 0,01223 0,01386 Uz 0,02225 0,02577
U923 0,01311 0,01481 Uus7 0,02036 0,02345
U4 0,01823 0,02117 uss 0,01980 0,02278
U5 0,01297 0,01419 Usg 0,01968 0,02252
Uag 0,01574 0,01775 Ugo 0,01594 0,01725
Uo7 0,01462 0,01603 Ug1 0,01279 0,01393
Uog 0,01355 0,01516 UG 0,01962 0,02271
U9 0,01302 0,01467 U3 0,01590 0,01790
u3g 0,01382 0,01522 U4 0,00991 0,01054
u31 0,01170 0,01332 Ugs 0,01840 0,02131
U39 0,01984 0,02328 Uge 0,02281 0,02690
u33 0,01682 0,01983 Ugr 0,01386 0,01575
U34 0,01168 0,01288 Ues 0,01911 0,02194
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Apéndice F
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RANKING MENSAL DAS SEGURADORAS EM ESTUDO PARA U

Tabela F.1: Ranking mensal entre as seguradoras em estudo considerando v Normal Truncada,

N. TRUNCADA

Més A B C D Més A B C D
abr-08 | 32 22 42 12 || fey-11 | 32 12 42 24
mai-08 2 2¢ 42 12 || mar-11 2 32 42 1e
jun-08 | 22 32 12 42 || abr-11 | 32 22 42 14
jul-08 3¢ 22 42 12 || mai-11 | 2¢ 12 42 3¢
ago-08 a e ga 3|l jyp-11 a oa ga 1a
set-08 | 3¢ 12 42 22 || jul-11 3¢ 12 42 24
out-08 | 32 2¢ 42 12 || ago-11 | 2¢ 42 32 12
nov-08 | 4¢ 12 32 22 || get-11 | 22 32 42 12
dez-08 | 42 22 12 32 || out-11 | 12 22 42 32
jan-09 e 2¢ 32 12 || nov-11 2 32 42 1e
fev-09 | 2¢ 12 42 32 || dez-11 | 1& 32 42 2a
mar-09 | 3¢ 22 42 12 || jan-12 | 32 12 42 22
abr-09 | 32 12 42 22 || fev-12 | 32 22 42 12
mai-09 | 3¢ 22 42 12 || mar-12 | 22 3¢ 42 12
jun-09 2 32 42 12 || abr-12 212 42 2a
jul-09 3¢ 22 42 12 || mai-12 | 3¢ 12 4¢ 24
ago-09 | 32 2¢ 42 12 || jun-12 | 2¢ 12 42 3¢
set-09 | 32 22 42 12 | jul-12 2¢ 32 42 1e
out-09 | 3¢ 4¢ 22 12 || ago-12 | 3¢ 22 42 14
nov-09 2 12 42 32 || set-12 212 42 32
dez-09 | 22 32 42 1% || out-12 | 4> 12 2¢ 3¢
jan-10 | 22 32 42 12 || nov-12 | 3¢ 12 42 2¢
fev-10 @ 32 42 12 || dez-12 2 42 32 12
mar-10 | 3¢ 22 42 12 || jan-13 | 3¢ 12¢ 42 2¢
abr-10 @ 3a 42 12 || fey-13 @ 32 42 2o
mai-10 | 3¢ 2¢ 42 12 || mar-13 | 32 2¢ 42 ]2
jun-10 | 22 32 42 12 || abr-13 | 3¢ 12 42 D¢
jul-10 2 32 42 12 || mai-13 2 12 42 22
ago-10 | 2¢ 3¢ 42 12 || jun-13 | 4¢ 32 2¢ 14
set-10 2 3¢ 42 12 || jul-13 2 32 42 22
out-10 | 2¢ 4¢ 32 12 || ago-13 | 1¢ 42 32 24
nov-10 | 42 22 32 12 || set-13 1¢ 42 32 D¢
dez-10 @ 32 42 12 || out-13 2 32 42 1e
jan-11 | 32 12 42 22 || nov-13 | 1¢ 42 32 2¢




Apéndice G
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RANKING MENSAL DAS SEGURADORAS EM ESTUDO PARA U

Tabela G.1: Ranking mensal entre as seguradoras em estudo considerando u Exponencial,

EXPONENCIAL

Més A B C D | Mss A B C D
abr-08 | 2¢ 32 42 12 || fey-11 | 2¢ 32 42 12
mai-08 | 2¢ 3¢ 42 1% || mar-11 | 2¢ 32 42 12
jun-08 | 1% 32 42 2% || abr-11 | 2¢ 32 42 12
jul-08 | 2¢ 32 42 1% || mai-11 | 1¢ 32 42 2¢
ago-08 | 12 3¢ 42 2a | jyup-11 a  3a 4o  qa
set-08 | 2¢ 32 42 12 || jul-11 2¢ 32 42 e
out-08 | 2¢ 3¢ 42 12 || ago-11 | 2¢ 42 32 14
nov-08 | 3¢ 2¢ 42 12 || set-11 | 2¢ 32 42 12
dez-08 | 2¢ 32 42 1% || out-11 | 1¢ 32 42 2¢
jan-09 @ 24 42 12 || nov-11 @32 42 e
fev-09 | 12 32 42 22 || dez-11 | 12 3¢ 42 2¢
mar-09 | 2¢ 3¢ 4¢ 12 || jan-12 | 3¢ 22 42 12
abr-09 | 2¢ 32 42 1% || fev-12 | 3¢ 22 42 12
mai-09 | 2¢ 3¢ 42 1% || mar-12 | 2¢ 32 42 12
jun-09 e 32 42 12 || abr-12 @ 22 42 e
jul-09 | 22 32 42 12 || mai-12 | 2¢ 32 42 12
ago-09 | 2¢ 32 42 12 || jun-12 | 1¢ 22 42 3¢
set-09 | 3¢ 22 42 1% || jul-12 | 2¢ 32 42 12
out-09 | 2¢ 42 3¢ 12 || ago-12 | 2¢ 3¢ 42 ¢
nov-09 | 1¢ 3% 42 22 || set-12 @ 22 42 e
dez-09 | 2¢ 32 42 1% || out-12 | 3¢ 22 4¢ 12
jan-10 | 22 32 42 12 || nov-12 | 3¢ 12 42 2¢
fev-10 e 32 42 12 || dez-12 e 42 32 12
mar-10 | 2¢ 3¢ 42 12 || jan-13 | 2¢ 32 42 12
abr-10 e 32 42 12 || fev-13 @32 42 e
mai-10 | 2¢ 32 42 12 || mar-13 | 3¢ 22 42 12
jun-10 | 22 32 42 12 || abr-13 | 2¢ 32 42 12
jul-10 2 32 42 12 || mai-13 | 3¢ 2¢ 42 e
ago-10 | 2¢ 32 42 14 || jun-13 | 2¢ 3¢ 42 ¢
set-10 e 32 42 12 || jul-13 e 32 42 1@
out-10 | 22 32 42 14 || ago-13 | 1¢ 42 32 24
nov-10 | 2¢ 3¢ 4¢ 1% || set-13 | 1¢ 42 32 22
dez-10 e 32 42 12 || out-13 a 32 42 e
jan-11 | 2¢ 32 42 12 || nov-13 | 2¢ 4¢ 3¢ ]¢




Apéndice H

CODIGOS OPENBUGS

Normal truncada

modelq{
#funcao de verossimilhanca
for(t in 1:68){
y[t] <- log(yalt])
x[t] <- log(xaltl)
z[t] <- log(zaltl)
mul[t] <- alpha + beta*x[t] + thetaxz[t] - ult]
y[t]l ~ dnorm(muf[t],tau.y)
ult] ~ dnorm(0,tau.u)I(0,)
r[t] <- exp(-ult])
}
#distribuicao a priori
alpha ~ dnorm(0,0.001)
beta ~ dnorm(0,0.001)
theta ~ dnorm(0,0.001)
tau.y ~ dgamma(0.01,0.01)
tau.u ~ dgamma(0.01,0.01)
#variancias
sig2y <- 1/tau.y
sig2u <- 1/tau.u

}
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Exponencial

modelq{
#funcao de verossimilhanca
for(t in 1:68){
y[t] <- log(yaltl)
x[t] <- log(xalt])
z[t] <- log(zalt])
mu[t] <- alpha + betaxx[t] + thetaxz[t] - u[t]
y[t] ~ dnorm(mul[t],tau.y)
ult] ~ dexp(lambda)
r[t] <- exp(-ult])
}
#distribuicao a priori
alpha ~ dnorm(0,0.001)
beta ~ dnorm(0,0.001)
theta ~ dnorm(0,0.001)
tau.y ~ dgamma(0.01,0.01)
lambda ~ dgamma(0.01,0.01)
#variancias
sig2y <- 1/tau.y
sig2u <- 1/(lambda*lambda)
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