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RESUMO

A sinistralidade no seguro compreensivo residencial é um indicador fundamental para o equi-
librio técnico das seguradoras, exigindo abordagens estatisticas consistentes para sua anélise e
previsao. Este estudo propoe a aplicacao de modelos univariados de séries temporais do tipo
SARIMA para estimar a sinistralidade mensal das seguradoras Bradesco Auto/RE e Porto Se-
guro, utilizando dados do periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2024. Embora o [tau tenha
sido incluido na etapa exploratéria inicial, sua exclusao na fase de previsao foi motivada pela
queda acentuada na participacao da seguradora nos anos mais recentes, o que comprometeria a
consisténcia estatistica da modelagem. As analises foram realizadas no software R, com base em
ferramentas graficas e testes estatisticos. Foram aplicados o teste de Cox-Stuart para tendéncia,
o teste de Fisher (G) para sazonalidade, e as fungdes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial
para identificacao da estrutura temporal das séries. A escolha dos modelos foi guiada pelos
critérios de informagao AIC e BIC, enquanto a acurécia preditiva foi avaliada por meio do Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) e da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). O modelo
SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12 foi ajustado para a Bradesco, com desempenho satisfatorio. Ja para
a Porto Seguro, o modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,2)15 obteve melhor resultado, com menor erro e
maior aderéncia a série observada.Os resultados confirmam a aplicabilidade da modelagem de
séries temporais como ferramenta estatistica de apoio a gestao atuarial, contribuindo para o
controle de sinistralidade, a precificacao e a definicao de provisoes no setor segurador.

Palavras-chave: Seguro Residencial, Tendéncia, Sazonalidade, SARIMA, Testes estatisticos,
AIC, BIC, MAPE, RMSE.



ABSTRACT

Loss ratio in comprehensive residential insurance is a key indicator for the technical balance
of insurance companies, requiring consistent statistical approaches for its analysis and forecas-
ting. This study applies univariate time series models of the SARIMA class to estimate the
monthly loss ratio of Bradesco Auto/RE and Porto Seguro, using data from January 2012 to
December 2024.Although Itai Seguros de Auto e Residéncia S.A. was initially considered due
to its relevance in the sector, it was excluded from the forecasting stage as a result of a sharp
decline in recent years, which compromised the consistency of its time series.Analyses were
conducted in R software, employing graphical tools and statistical tests. The Cox-Stuart test
was applied to detect trend, Fisher’'s G test for seasonality, and the autocorrelation function
and partial autocorrelation function to identify temporal structure. Model selection was based
on the Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian Information Criterion (BIC), while
predictive accuracy was evaluated using the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and
Root Mean Square Error (RMSE). The SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 model was fitted to Bradesco
with satisfactory performance. For Porto Seguro, the SARIMA(1,0,0)(1,0,2);2 model showed
better results, with lower prediction errors and higher adherence to the observed series. The
results confirm the applicability of time series modeling as a statistical tool to support actu-
arial management, contributing to loss ratio control, pricing, and the definition of technical
provisions in the insurance sector.

Keywords: Home Insurance, Trend, Seasonality, SARIMA, Statistical Tests, AIC, BIC,
MAPE, RMSE.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

O mercado de seguros desempenha papel fundamental na preservagao da estabilidade finan-
ceira de individuos, empresas e institui¢oes. Ele oferece protecao contra eventos imprevisiveis

que possam comprometer o patrimonio, a renda ou até mesmo a vida das pessoas.

No Brasil, a historia do setor segurador entrelaca-se intimamente com o desenvolvimento
do pais desde o século XIX, marcando os primérdios da protegao patrimonial e delineando
o panorama do setor financeiro do pais. Assim, com o desenvolvimento do setor em ambito
nacional tornou-se necessario regulamentar essa atividade, o que culminou na instituicao da
Superintendéncia Geral de Seguros em 1901 e a promulgacao do Codigo Civil Brasileiro em
1916. Na década de 1930, marcos como o Instituto de Resseguros do Brasil (IRB) em 1939 e a
Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP) em 1966 consolidaram o Sistema Nacional de
Seguros Privados, acompanhado por medidas como o Principio de Nacionalizagao do Seguro e

a regulamentagdo das operagoes de seguros e resseguros [3, 16].

Com o avanco da regulamentagao e da sofisticacao dos produtos ofertados no setor segu-
rador brasileiro, consolidou-se o grupo dos seguros compreensivos patrimoniais, caracterizado
pela integracao de multiplas coberturas em uma tunica apoélice. Antes da consolidagao dessa
modalidade, a protecao patrimonial exigia que o segurado contratasse apoélices separadas para
cada tipo de risco, como incéndio, roubo, alagamento ou desmoronamento. Esse processo, além
de burocratico, resultava em custos mais elevados e em maior dificuldade de gerenciamento
das coberturas contratadas |24, 25]. Os seguros compreensivos surgiram, nesse contexto, como
uma alternativa pratica e eficiente, oferecendo protecao ampla e personalizédvel, com melhor

custo-beneficio e maior comodidade para o consumidor.

No ambito dos seguros patrimoniais, o seguro compreensivo residencial destina-se a protegao
de imodveis habitacionais, sejam de uso permanente ou sazonal. A cobertura basica contempla
danos provocados por incéndio, queda de raio e explosao. Além disso, o produto pode incluir
garantias adicionais, conforme as condigoes especificas de cada seguradora, como protegao con-
tra roubo e furto qualificado, danos elétricos, vendaval, impacto de veiculos, desmoronamento,
alagamento, quebra de vidros, queda de aeronaves, responsabilidade civil familiar e servigos de
assisténcia 24 horas. Essa estrutura de cobertura torna o seguro compreensivo residencial mais
abrangente em relacao ao seguro de incéndio tradicional, cuja protecao se limita aos prejuizos
causados por incéndio, raio e explosao, sem previsao de coberturas complementares ou assis-
téncias [24]. Em um cenario de crescente complexidade urbana e multiplicidade de riscos, a

abrangéncia do seguro compreensivo residencial apresenta-se como uma solu¢ao mais robusta e
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2 INTRODUGAO

coerente com as demandas atuais de protegao patrimonial.

Destarte, este estudo concentra-se na previsao da sinistralidade no ramo compreensivo resi-
dencial, com base em dados mensais provenientes de seguradoras representativas do setor. No
decorrer da anélise, trés variaveis sao consideradas: o Prémio Ganho, explorado por meio de
analise descritiva; o Sinistro Ocorrido, empregado no calculo da sinistralidade; e a propria Sinis-
tralidade, que constitui a variavel central da modelagem estatistica. A selegao dessas variaveis
reflete sua importancia na avaliacao do desempenho técnico das seguradoras.

Em um mercado caracterizado por alta competitividade e sensivel a variagoes econdmicas
e climéaticas, como o brasileiro, a capacidade de estimar antecipadamente o comportamento da
sinistralidade representa um diferencial estratégico. Isso permite maior precisao na defini¢ao
dos prémios, no dimensionamento das provisoes técnicas e no controle de riscos, elementos
fundamentais para a sustentabilidade das carteiras seguradas no longo prazo [20].

Nesse contexto, os modelos de séries temporais consolidam-se como ferramentas estatisticas
robustas para a analise e a previsao da sinistralidade no setor de seguros. Ao examinar o
comportamento historico das séries, esses modelos permitem identificar padroes estruturais,
como tendéncias e sazonalidades, além de capturar relacoes de dependéncia temporal entre
as observagoes. Essa capacidade analitica oferece uma base solida para projegoes confidveis,
contribuindo diretamente para a antecipacao de cenarios e o aprimoramento das préticas de
gestao atuarial.

Este trabalho tem como objetivo principal aplicar modelos univariados de séries temporais
para prever a sinistralidade no ramo compreensivo residencial, com foco em duas das segurado-
ras mais representativas do mercado: Bradesco Auto/RE e Porto Seguro Companhia de Seguros
Gerais. A analise sera baseada em dados mensais do periodo de janeiro de 2012 a dezembro
de 2024, reservando-se os seis ultimos meses para a validagao preditiva dos modelos ajustados.
Busca-se, com isso, oferecer subsidios quantitativos que contribuam para o monitoramento e
gestao do risco técnico no setor, além de fortalecer a aplicacao da estatistica como instrumento

de suporte a tomada de decisao no campo securitario.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SEGUROS

O contrato de seguro é um instrumento técnico de transferéncia e dispersao de riscos. Por
meio dele, o segurado transfere & seguradora a responsabilidade financeira por eventuais pre-
juizos decorrentes de acontecimentos futuros e incertos, mediante o pagamento de um valor
denominado prémio. Essa logica, alicer¢cada no principio da mutualidade, sustenta a opera-
¢ao do mercado segurador, no qual diversos contribuintes formam uma base financeira coletiva
destinada a cobrir as perdas daqueles que efetivamente sofrem sinistros [11].

No campo contéabil e atuarial, o prémio ganho representa a fragao da receita originalmente
contratada que ja foi apropriada pela seguradora ao longo da vigéncia da apolice. Trata-
se do montante correspondente ao risco efetivamente assumido até determinado momento,
distinguindo-se do prémio emitido, que considera a totalidade contratada, independentemente
do tempo de cobertura ja decorrida [22]. Ja o sinistro ocorrido refere-se a materializa¢ao de um
evento coberto, seja ele ja indenizado, provisionado ou ainda em processo de regulacao, sendo
reconhecido como um passivo técnico que reflete a obrigacao contratual da seguradora [6].

A partir da relagao entre o prémio ganho e o sinistro ocorrido, define-se a sinistralidade,
um dos principais indicadores utilizados para avaliar o desempenho técnico de uma carteira de
seguros. Calculada como a razao entre os sinistros ocorridos e os prémios apropriados em um
determinado periodo, e expressa em termos percentuais, a sinistralidade mensura o impacto
das obrigacoes indenizatorias sobre a receita da seguradora. Por sua relevancia, é amplamente

utilizada no monitoramento do equilibrio atuarial e na gestao do risco técnico [22].

2.2 FUNDAMENTOS DE SERIES TEMPORAIS

Séries temporais sao conjuntos de observacoes quantitativas registrados ao longo do tempo,
com registros realizados em instantes sucessivos e com intervalos regulares, como minutos, dias,
meses ou anos. O aspecto distintivo dessas séries estd no fato de que a ordem cronologica
das observagoes nao é arbitraria, mas fundamental para sua interpretacao e modelagem. Além
disso, ¢ comum que cada dado registrado em um determinado instante estd potencialmente
influenciado por valores anteriores, configurando uma estrutura de dependéncia temporal. Essa
estrutura temporal rompe com a suposicao de independéncia entre observacoes frequentemente

assumida em métodos estatisticos tradicionais, exigindo um tratamento especifico que considere
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4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

a conexao entre os dados ao longo do tempo [14].

Do ponto de vista matematico, uma série temporal pode ser compreendida como a realizagao
de um processo estocastico, definido como um conjunto de variaveis aleatorias {X,},cz,cada
uma associada a um instante de tempo especifico. Um processo estocastico é, portanto, uma
colecao de variaveis aleatorias definidas sobre um mesmo espago amostral, em que cada variavel
representa o valor de um fenémeno em um instante especifico. A indexacao temporal dessas
variaveis permite capturar nao apenas a incerteza associada a cada observacao individual, mas
também as possiveis dependéncias e padroes que surgem ao longo da evolugao do tempo [7]. Em
aplicagoes préticas, a série temporal observada {X;} corresponde a uma trajetoria especifica
gerada por esse processo subjacente, isto ¢, uma realizacao tnica entre todas as possiveis

evolugoes que o processo pode assumir.

Para extrair informacgoes relevantes de uma série temporal, € importante compreender certas
propriedades estatisticas, como média, varidncia e autocovariancia, que descrevem o compor-
tamento do processo ao longo do tempo. A média yu; = E[X;] indica o valor esperado do
processo no instante ¢, a variancia o = Var(X}), por sua vez, indica o grau de variabilidade
dos valores em torno da média. Também se considera a autocovariancia vy, s = Cov(Xy, X), que
quantifica a dependéncia linear entre observacoes realizadas em dois momentos distintos ¢ e s.
A interpretacao conjunta dessas medidas pode fornecer subsidios relevantes para a identifica-
¢ao de estruturas dinamicas presentes na série, apoiando a formulacao de modelos estatisticos

adequados.

Com base nessas propriedades, fundamenta-se a identificacao dos principais componentes
que descrevem a estrutura evolutiva da série temporal. Os quatro elementos tradicionalmente
considerados nesse processo de decomposi¢ao sao: tendéncia, sazonalidade, ciclos e componente
aleatério. A tendéncia refere-se a uma mudanca persistente no nivel médio da série ao longo
do tempo, podendo indicar padroes de crescimento, declinio ou estabilidade. Exemplos tipicos
incluem o aumento continuo do consumo de energia elétrica em areas urbanas, o crescimento
progressivo no volume de trafego em plataformas digitais ou a redugao gradual da taxa de
mortalidade em determinadas populacoes. A correta identificacao da tendéncia desempenha
papel fundamental na modelagem de séries temporais, uma vez que sua presenca nao tratada
pode gerar distor¢oes nas estimativas, comprometer a validade das inferéncias e prejudicar a

capacidade preditiva dos modelos ajustados [14].

As séries temporais também podem apresentar comportamentos que se repetem em inter-
valos fixos de tempo, fendmeno conhecido como sazonalidade. Essas variagoes sistemaéticas sao
provocadas por fatores previsiveis, como padroes climéaticos, eventos do calendario civil, ciclos
agricolas ou dindmicas sazonais de consumo associadas a héabitos culturais [4]. Diferencas sa-
zonais de demanda em setores econémicos, como o aumento nas vendas do comércio varejista
durante o fim de ano, a elevagao da venda de chocolates no periodo da Péascoa ou a reducao
da ocupacao hoteleira em meses de baixa temporada, ilustram esse tipo de comportamento.
A componente sazonal, diferentemente da tendéncia, caracteriza-se por oscilagdes regulares

que se repetem em periodos definidos, como ciclos mensais ou anuais, mantendo padrao de
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periodicidade previsivel.

Os ciclos correspondem a oscilagoes de subida e queda que ocorrem ao longo da componente
de tendéncia da série temporal, de forma suave e prolongada. Esses movimentos nao apresentam
uma periodicidade fixa e estao frequentemente associados a fendémenos econoémicos, sociais ou
ambientais, como fases de expansao e recessao de uma economia ou padroes climéaticos de longo
prazo.

Por fim, o componente aleatério retine as variagoes nao explicadas pelos padroes estruturais
anteriores. Sao flutuacgoes imprevisiveis, de curta duragao e sem estrutura recorrente aparente,
que resultam de fatores nao sistematicos que afetam a série temporal. Em geral, essas variagoes

sdo tratadas como ruido branco {e;} caracterizado por:

E[e,] =0, Var(e,) =0? Cov(e,eqr) =0, parak #0, (2.1)

A verificagao de que os residuos do modelo ajustado se comportam como ruido branco é
fundamental para a avaliacao da adequacao da modelagem. Caso contréario, padroes residuais
nao capturados indicam deficiéncias na estrutura proposta, podendo comprometer a validade
das inferéncias e a capacidade preditiva dos modelos [8].

Identificar a existéncia de padroes estruturais em séries temporais pode ser conduzido com
o apoio de testes estatisticos especificos. No contexto da andlise de tendéncia, o teste de
Cox-Stuart compara pares simétricos de observagoes ao longo do tempo, buscando identificar
alteragoes sistematicas. A hipotese nula (Hy) nesse teste pressupoe a inexisténcia de tendéncia
significativa, ou seja, que a série seja simétrica em relagdo ao tempo [9]. Na avaliagdo da
sazonalidade, o teste de Fisher’s G é empregado para investigar a presenca de padroes peridédicos
relevantes na série. A hipotese nula (Hy) considera que nao existe sazonalidade significativa no

comportamento dos dados [10].

2.3 MODELAGEM ESTATISTICA

Modelar estatisticamente séries temporais exige que suas propriedades fundamentais per-
manecam constantes ao longo do tempo. Essa caracteristica, denominada estacionariedade,
implica que o comportamento estatistico da série nao se altere em fun¢gao do momento da ob-
servacao. Em termos praticos, uma série temporal é considerada estacionaria quando apresenta
média constante, variancia constante e uma estrutura de dependéncia que se baseia exclusiva-
mente na distancia entre os instantes de tempo, independentemente do momento especifico em
que as observagoes sao realizadas [4, 5.

Considerando uma série temporal {X;}, a estacionaridade ¢ caracterizada pelas seguintes

propriedades:

E[X:] =p, Var(X;)=o0? Cov(Xs, Xisn) =v(h), (2.2)

para todo t € Z e para qualquer defasagem h, onde ~y(h) representa a fungao de autocovariancia
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6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

dependente apenas da distancia h.

A verificacao da estacionariedade é essencial antes da aplicacao de métodos de modelagem
e previsao, uma vez que séries que apresentam tendéncias sistematicas, variagoes sazonais ou
mudangas de variabilidade ao longo do tempo podem comprometer a validade das inferéncias
estatisticas. Nessas situagoes, procedimentos de transformacao, como a diferenciagdo ou o
ajuste de componentes estruturais, tornam-se necessarios para estabilizar as propriedades da
série e possibilitar a constru¢ao de modelos adequados [4].

O estudo da estrutura de dependéncia entre observagoes de uma série temporal é funda-
mental para a construgdo de modelos adequados. A fungao de autocorrelagao (FAC) constitui
a principal ferramenta nesse diagnostico preliminar, mensurando o grau de associagao linear
entre observagoes separadas por diferentes defasagens. Para uma defasagem h, a funcao de

autocorrelagao é definida como:

COV(Xt, Xt—i—h)
h pu—
p( ) Val"(Xt) )

(2.3)

sendo p(h) o coeficiente de autocorrelacao correspondente a distancia h entre as observagoes
[14].

A analise FAC permite inferir padrdes de dependéncia temporal: autocorrelagoes elevadas
para defasagens pequenas podem indicar a presenca de tendéncia, enquanto oscilagdes perio-
dicas na FAC sugerem a existéncia de comportamento sazonal. Por outro lado, a auséncia de
autocorrelagoes significativas é caracteristica de processos puramente aleatorios, compativeis
com ruido branco.

Embora a FAC fornega informacoes importantes para detectar padroes estruturais iniciais,
ela nao distingue correlagoes diretas de correlagoes indiretas, pois a autocorrelagao observada
em uma defasagem pode ser influenciada por rela¢oes intermediarias. Para contornar essa
limitacao, utiliza-se a func¢ao de autocorrelagao parcial (FACp), que mede a associagao direta
entre duas observagoes separadas por uma defasagem h, eliminando os efeitos das varidveis
situadas entre elas [4].

A interpretagao conjunta dos graficos da fungdo de autocorrelagao (FAC) e da fungao de
autocorrelagao parcial (FACp) fornece subsidios importantes para a especifica¢gdo preliminar
da estrutura dos modelos de séries temporais. Esses diagnosticos permitem identificar padroes
de dependéncia relevantes, orientando a selecao dos componentes autorregressivos e de médias
moéveis. A analise estrutural obtida a partir dessas func¢oes fundamenta a escolha de estratégias
de modelagem adequadas, conduzindo naturalmente a formulagao dos modelos autorregressivos
integrados de médias moveis (ARIMA) e suas extensoes sazonais (SARIMA), introduzidos
sistematicamente por Box e Jenkins [4].

Consolidando-se como uma das metodologias mais amplamente utilizadas na anéalise de
séries temporais, os modelos ARIMA e SARIMA, combinam trés componentes fundamentais:
um termo autorregressivo (AR), um componente integrado (I), que trata caracteristicas de nao
estacionariedade, e um termo de médias moveis (MA).

O componente autorregressivo de ordem p (AR(p)) descreve o valor atual da série como uma
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combinagao linear de seus proprios valores defasados, acrescido de um termo de erro aleatorio.

Esse comportamento é representado pela seguinte equagao:

Xi =01 Xoo1 + @2 X o+ -+ 0 Xip + &4, (2.4)

em que X; ¢ o valor observado no tempo ¢, ¢1, ¢2,..., ¢, sao os coeficientes autorregressivos
que quantificam a influéncia dos valores passados, e ; corresponde a um termo de ruido branco
[14].

Dentro da estrutura dos modelos ARIMA, o termo de médias moéveis (MA) descreve a con-
tribuicao dos erros passados para a formagao do valor atual da série temporal. Essa componente

é representada pela equacao:

Xi =+ 0161 +0sgro+ - - + 046y, (2.5)

onde &; ¢ o erro aleatorio no instante t, 01,0,,...,0, sao os coeficientes de médias moéveis, e
g;; correspondem aos erros defasados [14]. Esse componente captura os efeitos residuais de
variacoes aleatorias passadas, desempenhando papel fundamental na representacao de oscilagoes
de curto prazo no comportamento da série.

O componente integrado (I) tem como funcao transformar séries temporais nao estacioné-
rias em séries aproximadamente estacionarias por meio da operacao de diferenciacao. Essa
transformacao é aplicada para remover tendéncias deterministicas e estabilizar a média da série

ao longo do tempo [4]. A diferenciac¢ao simples é definida como:

VXt - Xt - Xt—l, (26)

sendo VX; a primeira diferenga entre observacoes consecutivas. De maneira mais geral, a

diferenciacao de ordem d é expressa por:

VX, (2.7)

em que d indica o namero de vezes que a diferenciacao ¢ aplicada.

A formulagao geral de um modelo ARIMA(p, d, q) é expressa pela equagao:

®(B)(1 — B)'X; = ©(B)e, (2.8)
onde:
e B é o operador de defasagem, definido como BX; = X;_q;
e O(DB) representa o polindémio autorregressivo de ordem p;

e O(B) representa o polinémio de médias moveis de ordem g;

(1 — B)? indica a aplicagao da diferenciacido de ordem d para estabilizar a série em torno

de uma meédia constante.
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Embora os modelos ARIMA sejam amplamente eficazes para a modelagem de séries tempo-
rais que apresentam tendéncias ou oscilagoes irregulares, sua estrutura padrao nao é suficiente
quando a série manifesta padroes sazonais bem definidos. Nessas situagoes, em que as flutua-
¢oes seguem periodicidades regulares, como variacoes mensais ou trimestrais, torna-se necessario
incorporar uma dindmica adicional ao modelo. A extensdo SARIMA (modelo autorregressivo
integrado de médias moveis sazonais) foi desenvolvida para atender a essa necessidade, acrescen-
tando termos sazonais de autorregressao, diferenciacao e médias moéveis a estrutura tradicional.
Essa formulagao permite capturar adequadamente as dependéncias entre observagoes separadas
por multiplos da periodicidade sazonal s [14].

O modelo SARIMA(p, d, q)(P, D, Q) é representado pela seguinte equagao:

®(B*)o(B)(1 - B)'(1 - B)?X, = ©(B*)0(B)e:, (2.9)
em que:
e s representa a periodicidade sazonal (por exemplo, s = 12 para dados mensais);

e (P,D,Q) correspondem as ordens dos componentes sazonais: autorregressivo sazonal,

diferenciacao sazonal e média moével sazonal, respectivamente;

o O(B*%) e O(B?) sao os polindémios sazonais de autorregressao e de médias moveis.

Definir adequadamente as ordens p, d, ¢, P, D e () nos modelos ARIMA e SARIMA é fun-
damental para garantir parcimonia e maximizar a capacidade preditiva dos ajustes realizados.
Embora as fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagao parcial (FACp) fornegam diretri-
zes iniciais para a configuracao dos modelos, a selecao definitiva entre alternativas vidveis exige
a utilizacao de métricas formais que considerem tanto o grau de ajuste quanto a complexidade
estrutural. Nesse contexto, destacam-se o Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o Critério
de Informagao Bayesiano (BIC), amplamente consolidados na literatura como ferramentas de
apoio a escolha de modelos em séries temporais [5].

O AIC, proposto por Akaike (1974), fundamenta-se na minimizagao da perda de informa-
¢ao associada a escolha do modelo, incorporando uma penalizagao proporcional ao ntimero de

parametros estimados. Sua expressao é dada por:

A

AIC = —2log(L) + 2k, (2.10)

onde L representa a maxima verossimilhanca do modelo ajustado e k£ o niimero de parametros
livres [2].
O BIC, formulado por Schwarz (1978), adota uma abordagem bayesiana e penaliza mais

severamente a complexidade conforme o tamanho da amostra n, sendo expresso por:

A

BIC = —2log(L) + klog(n). (2.11)

Modelos de séries temporais sao comparados com base nos valores dos critérios AIC e BIC,

que procuram equilibrar a qualidade do ajuste com a simplicidade estrutural. Dentro desse
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processo de selecao, preferem-se as especificacoes que apresentem os menores valores desses
critérios, sinalizando maior capacidade de descrever a dinamica dos dados sem complexidade
excessiva |2, 17]. Uma vez escolhido o modelo, a anélise dos residuos torna-se fundamental para
avaliar a adequacao do ajuste realizado.

Em séries temporais, os residuos correspondem as diferencas entre os valores observados
e aqueles previstos pelo modelo. A anélise dessas diferencas permite verificar se os pressu-
postos bésicos da modelagem sao atendidos, em especial a auséncia de autocorrelagao serial.
Idealmente, espera-se que os residuos apresentem comportamento compativel com um processo
de ruido branco, conforme caracterizado na equacao (2.1), refletindo estabilidade da média,
constancia da variancia e auséncia de dependéncia linear entre periodos distintos.

Para formalizar a verificacao dessa auséncia de autocorrelagao, emprega-se o teste de Box-
Pierce, que avalia conjuntamente se as autocorrelagoes dos residuos, em diversas defasagens, sao
estatisticamente distintas de zero. A hipotese nula (Hy) assume que nao existe autocorrelagao
residual significativa. Assim, a nao rejeicao de H, indica que o modelo ajustado captura

adequadamente a estrutura de dependéncia temporal dos dados [14].

2.4 PREVISAO E AVALIACAO DE MODELOS

Prever valores futuros a partir de informacoes historicas é um dos propositos centrais da mo-
delagem de séries temporais. Essa tarefa apoia-se na suposicao de que as relagoes identificadas
no comportamento passado da série mantém-se validas para periodos subsequentes, desde que a
estrutura do modelo tenha sido adequadamente especificada e permaneca estavel. A qualidade
das previsoes obtidas, portanto, reflete tanto o ajuste do modelo quanto a sua capacidade de
representar a dindmica essencial dos dados |8].

A avaliacao da qualidade das previsoes geradas é realizada com base em métricas especifi-

cas de desempenho. Entre as mais utilizadas destacam-se o Erro Percentual Absoluto Médio

(MAPE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). O MAPE ¢ definido como:

n

MAPE = 10 Z

n
t=1

Xt_Xt

2.12
= (212)

onde X, e X, representam, respectivamente, os valores observados e previstos no instante t,
e n € o namero total de observagoes. Essa métrica expressa a média dos erros percentuais
absolutos, sendo especialmente til para comparar modelos em séries de diferentes magnitudes,
pois normaliza o erro em relagao ao valor real.

Outra medida relevante é o RMSE, definido como:

1 < A
RMSE = | =) (X, - X,)?, (2.13)
i3
o qual calcula a raiz quadrada da média dos erros quadraticos. Essa métrica é particularmente

sensivel a grandes desvios, atribuindo penalizagoes mais severas a previsoes com erros expres-
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sivos. A escolha entre MAPE e RMSE depende do objetivo da anélise e das caracteristicas da
série estudada, sendo comum a utilizagao simultanea de ambas as métricas para uma avalia¢ao

mais abrangente da capacidade preditiva do modelo [14].

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



METODOLOGIA 11

3. METODOLOGIA

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir do site oficial da Superintendéncia
de Seguros Privados (SUSEP), 6rgao regulador do setor segurador no Brasil, o que garante
a confiabilidade e a atualidade das informagoes analisadas [23]. Foram consideradas as séries
temporais mensais do periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2024, referentes as seguradoras
Bradesco Auto/RE, Itai Seguros de Auto e Residéncia S.A. e Porto Seguro Companhia de
Seguros Gerais. Essas trés instituicoes, em conjunto, responderam por 42,36% do total de
prémio ganho no ramo compreensivo residencial durante o periodo analisado, sendo, portanto,
as selecionadas para compor a base empirica deste estudo. Foram analisadas as variaveis prémio
ganho, sinistro ocorrido e sinistralidade, esta tltima definida como o quociente entre o sinistro
ocorrido e o prémio ganho, representando a razao entre os valores pagos em indenizagoes e os

valores arrecadados pelas seguradoras.

O processo metodolégico foi estruturado em cinco etapas principais: (i) leitura e preparagao
dos dados; (ii) anéalise grafica e estatistica descritiva; (iii) avaliacdo da estacionariedade; (iv)
modelagem e diagnostico dos modelos ajustados; e (v) previsao e avaliagao da acuracia preditiva.
Todo o procedimento foi conduzido no ambiente RStudio, utilizando bibliotecas especializadas

para cada uma das etapas analiticas.

A analise grafica das séries foi conduzida com a biblioteca ggplot2 [26], por meio da geragao
de gréficos de linha, com o objetivo de explorar visualmente o comportamento das varidveis ao
longo do tempo. Esta etapa permitira observar padroes como tendéncia, sazonalidade, rupturas
estruturais e instabilidades locais, sendo fundamental para a escolha das técnicas de modelagem
apropriadas. A visualizacao também auxiliara na identificacdo de possiveis irregularidades nos
dados, como valores extremos ou variacoes abruptas, sem, contudo, antecipar inferéncias sobre

as caracteristicas estatisticas das séries.

Além da visualizagao gréfica, foi elaborada uma tabela contendo medidas estatisticas des-
critivas das séries de sinistralidade das trés seguradoras, incluindo média, desvio padrao e
coeficiente de variacao. Esta etapa permitird uma anélise comparativa preliminar do compor-
tamento das seguradoras ao longo do periodo. Complementarmente, foi realizada a analise
das fungoes de autocorrelagao (FAC) e autocorrelagao parcial (FACp) das séries originais de
sinistralidade, antes de qualquer transformacao ou ajuste. A leitura conjunta dessas fungoes
serd essencial para a identificagao inicial de possiveis padroes de dependéncia temporal e para

o direcionamento das proximas etapas de modelagem.

Posteriormente, foi realizada a avaliagao da estacionariedade das séries temporais, etapa
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essencial para garantir a adequacao dos modelos ARIMA, cuja formulacao pressupoe séries
com propriedades estatisticas constantes ao longo do tempo [14]. Inicialmente, foi aplicado o
teste de Cox-Stuart, um procedimento nao paramétrico utilizado para identificar a presenca de
tendéncia. A hipotese nula (Hy) desse teste assumiré que a série é simétrica ao redor do tempo
(auséncia de tendéncia), enquanto a hipdtese alternativa (H;) indicaré a existéncia de tendéncia
significativa. A rejeicao de Hy, ao nivel de significancia de 5%, implicara na necessidade de

aplicar uma ou mais diferenciagoes a série.

Adicionalmente, foi empregado o teste de Fisher’s G, disponivel na biblioteca GeneCycle [1],
para a verificagdo da existéncia de sazonalidade deterministica. A hipotese nula (Hy) assumira
a inexisténcia de padrao sazonal, enquanto a hipotese alternativa (H;) indicara a presenga de
sazonalidade periodica. Um p-valor inferior a 5% levara a rejei¢ao da hipotese nula, sugerindo
a necessidade de incluir componentes sazonais na modelagem. A avaliagao do comportamento
aditivo ou multiplicativo da série sera complementada com o gréafico de dispersao entre a média

e o desvio padrao de pares consecutivos, conforme proposto por Morettin e Toloi [14].

Apos as transformacoes necessarias e a verificagao da estacionariedade, foi realizada a mo-
delagem das séries com base na metodologia de Box-Jenkins [4], por meio da classe de modelos
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). Caso os testes indiquem a presenca
de sazonalidade significativa, poderao ser considerados modelos do tipo SARIMA (Seasonal
ARIMA), que estendem a estrutura tradicional para incluir componentes sazonais. A nota-
cao geral adotada sera ARIMA(p,d,q) ou SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, conforme aplicavel, onde
os parametros representam, respectivamente, os termos autoregressivo, de diferenciacao e de
médias moveis, nas partes nao sazonais e sazonais, e s indica a periodicidade (s = 12 para séries

mensais).

A identificacao e estimagao dos modelos foram realizadas utilizando a fung¢ao auto.arima() da
biblioteca forecast [13|, que sugere modelos baseando-se nos critérios de informagao de Akaike
(AIC) e Bayesiano (BIC), os quais penalizam modelos excessivamente complexos. Também
foram considerados modelos ajustados manualmente, com base na leitura dos graficos de auto-
correlagao e autocorrelagao parcial, por meio da fungao arima(). A significAncia estatistica dos
coeficientes foi verificada com a funcao coeftest() da biblioteca lmtest [12]|, que aplica o teste
de Wald.

O diagnostico dos modelos ajustados incluiu a analise dos residuos para verificar se os
pressupostos foram atendidos. Foram analisadas as fungoes de autocorrelacao (FAC) e auto-
correlagao parcial (FACp) dos residuos, buscando identificar a auséncia de estrutura temporal
remanescente. Adicionalmente, foi aplicado o teste de Box-Pierce, cuja hipotese nula (Hy) pos-
tula que os residuos seguem um processo de ruido branco. A nao rejeigao de (Hp) indicara
que o modelo é adequado. A verificacao da normalidade dos residuos foi realizada por meio da
inspegao visual do grafico quantil-quantil (QQ-plot).

Com os modelos validados, foi realizada a etapa final de previsao. Foram geradas previsoes
para os meses de julho a dezembro de 2024, intervalo previamente reservado para validagao. As

previsoes obtidas foram comparadas aos valores efetivamente observados, utilizando métricas
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como o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Quadréatico Médio (RMSE),
calculadas com o apoio da fungao accuracy() da biblioteca forecast [13]. Os resultados foram
apresentados por meio de gréficos e tabelas para facilitar a analise da acuricia dos modelos

preditivos.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



14 REsSULTADOS

4. RESULTADOS

Inicialmente, foi realizada uma estatistica descritiva das varidveis prémio ganho e sinis-
tralidade no ramo compreensivo residencial, considerando as trés seguradoras selecionadas no
estudo: Bradesco Auto/RE, Itat Seguros de Auto e Residéncia S.A. e Porto Seguro Companhia
de Seguros Gerais, o que permitiu uma visao preliminar do comportamento das varidveis ao
longo do periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2024, servindo como base para as etapas

subsequentes de modelagem.

4.1 PREMIO GANHO DAS SEGURADORAS
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Figura 4.1: Prémio ganho (R$) das seguradoras Bradesco, Itat e Porto Seguro no ramo com-

preensivo residencial de janeiro/2012 a dezembro/2024.

A Figura 4.1 apresenta o comportamento do prémio ganho das trés seguradoras ao longo
do periodo analisado. Até o final de 2022, as seguradoras Bradesco e Itat mantiveram valores
relativamente proximos, com um crescimento gradual e estavel. Por sua vez, a seguradora

Porto Seguro apresentou um crescimento constante, mas ainda registrava um volume inferior
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em relagao as demais. Contudo conforme indicado na figura em tese, no inicio de 2023, houve
mudancas substanciais no mercado apresentado. O Itad experimentou uma queda expressiva
no prémio ganho, enquanto a Porto Seguro passou por um crescimento acelerado, consolidando-
se, em 2024, como a seguradora com o maior volume de prémio ganho no ramo compreensivo
residencial.

Tal alteragao no segmento pode estar associado a fatores estratégicos e de mercado. Desde
2009, Itau Unibanco e Porto Seguro estabeleceram uma relacao de parceria para a oferta e
distribuicao de seguros residenciais e de automoveis nos canais de venda do banco. Sendo
assim, no contexto dessa relacao, a Porto Seguro é responsavel pela operagao e gestao desses
produtos, embora o Itai ainda comercialize seguros sob sua marca [18, 19]. Esse modelo de
negocios pode ter influenciado a redistribuicao da carteira de seguros entre as duas seguradoras,

refletindo diretamente no comportamento observado a partir de 2023.

4.2 SINISTRALIDADE DAS SEGURADORAS
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Figura 4.2: Sinistralidade das seguradoras Bradesco, Itat e Porto Seguro no ramo compreensivo
residencial de janeiro/2012 a dezembro,/2024.

Partindo para analise da sinistralidade, a Figura 4.2 ilustra a sua variacao ao longo do
periodo analisado, destacando diferencas significativas entre as seguradoras. Disso, o estudo in-
dica que a Porto Seguro manteve os indices mais elevados durante praticamente todo o periodo,
por outro lado, a Bradesco apresenta os menores valores, embora com oscilacoes consideraveis.
O Itad, em contrapartida, mantém-se em um nivel intermediario, com menor volatilidade até
2023, quando sua sinistralidade sofre uma forte variagao em resposta a queda no prémio ganho.

De forma complementar, os dados da Tabela 4.1, que contempla as métricas de Média,
Desvio Padrao e Coeficiente de Variagao (CV), refor¢cam esse padrao. Nesse interim, Porto

Seguro apresenta a maior média de sinistralidade (36,83%) e a menor variabilidade (23,01%), o
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que indica uma carteira de seguros mais estavel e consolidada. Por sua vez, a Bradesco registra
a menor sinistralidade média (18,45%), mas com o maior coeficiente de variagao (51,53%),
indicando maior flutuagao ao longo do tempo. Essa disparidade reflete a complexidade de suas
abordagens e a heterogeneidade de suas dinamicas operacionais.

Observa-se que a Bradesco tende a adotar uma politica de subscricao mais conservadora,
restringindo a aceitacao de riscos de forma a manter maior controle sobre a sinistralidade e
garantir a sustentabilidade técnica de sua carteira. Essa postura esti alinhada as diretrizes
estabelecidas pelo Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP), em especial a Resolugao n®
416/2021, a qual determina a necessidade de uma estrutura solida de gerenciamento de riscos,
incluindo a gestao do risco de subscri¢ao [21|. Por outro lado, a Porto Seguro parece adotar
uma estratégia mais agressiva de captacao de clientes, possivelmente aceitando um espectro
mais amplo de riscos e compensando tal exposi¢ao com ajustes nos prémios cobrados. Essa
abordagem pode refletir uma maior tolerancia ao risco, desde que respaldada por mecanismos

de precificacao adequados e provisoes técnicas compativeis.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas da sinistralidade das seguradoras Bradesco, Itau e Porto

Seguro no ramo compreensivo residencial de janeiro/2012 a dezembro/2024.

Seguradora Meédia Desvio Padrao (0AY

Bradesco 0,1845 0,0951 51,5290
Itan 0,2929 0,0834 28,4572
Porto Seguro 00,3683 0,0847 23,0087

Por conseguinte, a anélise da variacao do prémio ganho reforca a necessidade de aprofun-
damento na sinistralidade das seguradoras. Como o foco deste estudo é a previsao da sinistra-
lidade, a escolha por modelar apenas as seguradoras Bradesco e Porto Seguro se justifica pelo
comportamento observado, visto que o Itat apresentou uma reducao significativa na sua parti-
cipagao a partir de 2023, podendo comprometer a confiabilidade de uma modelagem preditiva

baseada em sua série histoérica.

4.3 AJUSTE E PREVISAO DA SERIE DE SINISTRALIDADE
— BRADESCO

Nesse sentido, o comportamento da sinistralidade da seguradora Bradesco ao longo do tempo
é apresentado na Figura 4.3, em que a série original exibe oscilagoes significativas, incluindo
periodos com valores negativos, possivelmente decorrentes de ajustes contdbeis ou recuperagao
de valores. Destarte, os dados foram previamente ajustados com o objetivo de aprimorar a
modelagem. Valores negativos foram substituidos pela média dos 20 menores valores positivos,
enquanto os outliers superiores foram suavizados com base na média dos 20 maiores valores
positivos, respeitando o limite superior esperado da série temporal. Essa abordagem de ajuste

de outliers foi inspirada em uma metodologia similar aplicada por Pandolfi e Gongalves (2024),
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que também utilizaram a substituicao de outliers para melhorar a modelagem e a previsao da

sinistralidade em seguros de vida [15].
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Figura 4.3: Série temporal da sinistralidade da seguradora Bradesco original e ajustada no
periodo de janeiro/2012 a dezembro/2024.

Visualmente, a série ajustada mantém o comportamento da original, mas com uma dis-
tribuicao mais uniforme ao longo do tempo, atenuando as variagoes extremas que poderiam
dificultar a modelagem. Apesar de haver indicios de uma leve tendéncia de crescimento na
série original, tal tendéncia nao se mostra indispensavel para o desenvolvimento do estudo, que
pode ser conduzido sem a confirmacao desse fendomeno. Ja a sazonalidade nao se mostra evi-
dente a primeira vista, podendo estar encoberta por oscilagoes irregulares ao longo do periodo

analisado.

Nesse contexto, é fundamental a aplicacao de métodos que auxiliem na identificacao de
padroes nas séries observadas. Assim, tem-se que a funcdo de autocorrelagao (FAC) e autocor-
relagao parcial (FACp) sdo anélises que podem ser tteis na identificacao de séries temporais nao
estacionarias. Quando a FAC apresenta um decaimento lento ao longo das defasagens, pode
haver a presenca de tendéncia, indicando nao estacionariedade. A FACp, por sua vez, ajuda a
determinar a ordem do modelo autoregressivo ao indicar até que ponto as observacoes passadas

influenciam a série.
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Figura 4.4: Fun¢ao de Autocorrela¢ao (FAC) e Autocorrelacao Parcial (FACp) da série temporal

original.
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Figura 4.5: Funcao de Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelagao Parcial (FACp) da série temporal

ajustada.

As Figuras 4.4.a e 4.4.b apresentam, respectivamente, a fun¢ao de autocorrela¢ao (FAC)
e a fungao de autocorrelagao parcial (FACp) da série original da sinistralidade da seguradora
Bradesco. Ja as Figuras 4.5.a e 4.5.b correspondem aos mesmos graficos aplicados & série

ajustada. Em ambas as versoes da série, a FAC apresenta um decaimento lento ao longo das
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defasagens, enquanto a FACp exibe diversos lags significativos. Esse comportamento sugere
a presenca de dependéncia temporal de ordem mais alta, indicando que a série pode nao ser
estacionaria. Diante disso, torna-se necessério aplicar testes estatisticos para avaliar a presenca
de tendéncia e sazonalidade, permitindo definir a estrutura mais adequada para a modelagem.

Com o objetivo de avaliar a necessidade de transformacao da série, foi construido o gra-
fico de dispersao entre a média e o desvio padrao para as duas versoes da série temporal da
sinistralidade da seguradora Bradesco. A Figura 4.6.a exibe os resultados da série original,
enquanto a Figura 4.6.b corresponde a série ajustada. Em ambas as representacoes, os pon-
tos se distribuem de forma aleatéria, sem indicar um padrao sistemético entre a média e o
desvio padrao. Esse comportamento sugere que a variabilidade da série é constante ao longo
do tempo, caracterizando uma estrutura aditiva. Assim, conclui-se que nao héa necessidade de

aplicar transformacoes adicionais antes da modelagem.
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Figura 4.6: Cruzamento da média em relacao ao desvio padrao da série original e da série

ajustada da sinistralidade de Bradesco Seguradora.

Para complementar a avaliacao da estacionariedade da série, foram aplicados os testes de
Cox-Stuart e Fisher’s G as séries original e ajustada.

O teste de Cox-Stuart foi utilizado para avaliar a presenca de tendéncia na série. A hipotese
nula (Hy) desse teste assume que a série é aleatoria, sem tendéncia significativa. Para ambas
as séries, o p-valor obtido foi menor que 0,0000, e inferior ao nivel de significincia de 5% ( «
= 0,050), o que leva a rejeigdo de Hy e indica a presenga de tendéncia. No entanto, ao aplicar
a primeira diferenciacao, o p-valor aumentou para 0,5614 tanto para a série original quanto
para a série ajustada. Como esse valor esta acima do nivel de significancia de 5%, nao ha mais
evidéncia estatistica de tendéncia em ambas as séries, indicando que a diferenciacao foi eficaz

na remocao da tendéncia.
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Ja o teste de Fisher’s G foi aplicado para verificar a existéncia de sazonalidade. A hipotese
nula desse teste (Hy) assume que a série nao possui sazonalidade significativa. Os p-valores
obtidos foram 0,5009 para a série original e 0,4132 para a série ajustada, ambos superiores a
5%, nao permitindo rejeitar Hy. Dessa forma, ndo ha indicios estatisticamente significativos de
sazonalidade na série.

Com base nos resultados observados, consolida-se que a série nao é estacionaria, devido &
presenca de tendéncia, mas nao apresenta comportamento sazonal significativo. Logo, para
torna-la adequada para modelagem, seré necessaria pelo menos uma diferenciacao, indicando
que os modelos a serem ajustados devem seguir uma estrutura (p,1,q), onde d=1 representa a
necessidade de diferenciagao para remover a tendéncia e tornar a série estacionéaria.

Para observar os efeitos da diferenciagao aplicada & série temporal da sinistralidade da
seguradora Bradesco, foram gerados os graficos das séries original e ajustada apds a primeira
diferenciacao. A Figura 4.7.a apresenta a série original diferenciada, enquanto a Figura 4.7.b

exibe a série ajustada ap6s a mesma operacao.
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Figura 4.7: Séries original e ajustada apos a primeira diferenciagao.

Nesse quadro, as séries diferenciadas apresentam variacoes mais acentuadas ao longo do
tempo e auséncia de tendéncia aparente, o que reforga os resultados obtidos pelo teste de Cox-
Stuart. Para verificar se a diferenciagao foi eficaz na estabilizacao da média da série, foram
analisadas as fungdes de autocorrelagao (FAC) e autocorrelagao parcial (FACp). As Figuras
4.8.a e 4.8.b exibem, respectivamente, a FAC e a FACp da série original apos a aplicagao da
primeira diferenca, enquanto as Figuras 4.9.a e 4.9.b apresentam os mesmos graficos para a
série ajustada. Observa-se que, em ambas as séries, a FAC demonstra um rapido decaimento
e a FACp evidencia poucos lags significativos, sugerindo que a estrutura de dependéncia foi

minimizada e que a série pode ser considerada estacionéria apos a diferenciagao.
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Figura 4.8: Fun¢ao de Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelacao Parcial (FACp) da série temporal

original diferenciada.
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Figura 4.9: Funcao de Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelagao Parcial (FACp) da série temporal

ajustada diferenciada.

A FAC das séries diferenciadas, tanto para a série original quanto para a ajustada, apresenta
um rapido decaimento ao longo das defasagens, confirmando a remocao da tendéncia apods a

diferenciacao. Ja a FACp exibe alguns lags significativos nas primeiras defasagens em ambas
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as séries, sugerindo a presenca de um componente autorregressivo. Apoés a verificacao da esta-
cionariedade das séries temporal original e ajustada da sinistralidade da seguradora Bradesco,
foram estimados modelos SARIMA para ambas, com o objetivo de identificar as especificagoes
que melhor descrevem a dinamica da série, garantindo um ajuste adequado para a previsao.
A escolha dos modelos foi baseada nas anélises realizadas anteriormente, incluindo a identi-
ficacao da necessidade de diferenciacao para garantir a estacionariedade da série e a avaliacao
da estrutura da autocorrelacao. Além disso, a selecao final considerou a significAncia estatistica

dos coeficientes estimados, conforme apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Estimativas dos parametros dos modelos escolhidos da seguradora Bradesco para

a série original e ajustada.

Série Modelo Parametro Estimativa FErro Padrao p_ valor
SARIMA 0, —0,9231 0,0278 0,0000
. (0,1,1)(0,0,1)42 0, 0,1662 0,0855 0,0519
Original
SARIMA 0, —0,9242 0,0279 0,0000
(0,1,1)(1,0,0)12 b, 0,1621 0,0862 0,0600
SARIMA 01 —0,9110 0,0333 0,0000
) (0,1,1)(1,0,0)12 b, 0,2170 0,0830 0,0089
Ajustada
SARIMA 01 —0,9084 0,0333 0,0000
(0,1,1)(0,0,1)4> 0, 0,2081 0,0814 0,0106

Com o objetivo de avaliar e comparar o desempenho dos modelos ajustados, foram calculados
os Critérios de Informacao de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), bem como métricas de erro
preditivo, incluindo o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e o Erro Quadratico Médio
(RMSE).

Em relagao aos critérios sobreditos, AIC e BIC sao utilizados para avaliar a qualidade
dos modelos, penalizando a complexidade excessiva e auxiliando na escolha do modelo mais
parcimonioso. Ja as métricas MAPE e RMSE permitem verificar a precisao das previsoes,
sendo que valores menores indicam melhor desempenho preditivo. Visto isso, a Tabela 4.3

apresenta os valores dessas métricas para os modelos ajustados as séries original e ajustada.

Tabela 4.3: Critérios de avaliacao dos modelos ajustados para a série de sinistralidade da

seguradora Bradesco.

Série Modelo AIC BIC MAPE RMSE
SARIMA(0,1,1)(0,0,1)4 -311,9023 -302,8904 53,2159 0,0823
Original
SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12 -311,7913 -302,7795 52,6868 0,0824
SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 -402,5606 -393,5487 42,8157 0,0607
Ajustada
SARIMA(0,1,1)(0,0,1)45 -402,1940 -393,1822 43,2369 0,0608
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Com base nos resultados da Tabela 4.3, o modelo SARIMA(0,1,1)(1,0,0);5 ajustado a série
ajustada foi selecionado como o mais adequado para previsao da sinistralidade da seguradora
Bradesco. Esse modelo apresentou os menores valores de MAPE e RMSE, indicando melhor
desempenho preditivo.

Dessa forma, o ajuste prévio dos dados contribuiu para a melhoria da modelagem, permi-
tindo que o modelo captasse melhor os padroes da série. Assim, o SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12
ajustado sera utilizado para a previsao da sinistralidade.

Apos a definigdo do modelo SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12, procedeu-se a validagao por meio da
analise dos residuos, etapa fundamental para avaliar a adequagao do ajuste. As Figuras 4.10.a e
4.10.b apresentam, respectivamente, os graficos da fungao de autocorrelagao (FAC) e da fungao
de autocorrela¢ao parcial (FACp) dos residuos do modelo. A auséncia de picos significativos
em ambas as fungoes sugere que nao ha estrutura de dependéncia temporal remanescente,
indicando que o modelo foi eficaz em capturar a dindmica da série. Esse resultado contribui

para reforcar a robustez do modelo ajustado, validando sua utilizacao para fins preditivos.
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Figura 4.10: Fungao de Autocorrelagao (FAC) e Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACp) dos

residuos do modelo selecionado para a seguradora Bradesco.

Além da analise grafica, o teste de Box-Pierce foi aplicado para verificar a presenca de
autocorrelagao nos residuos. O p-valor obtido foi de 0,4416, superior ao nivel de significancia
de 5%, indicando que nao ha evidéncias estatisticas de autocorrelacao nos residuos. O resultado
analisado sugere que os residuos do modelo podem ser caracterizados como ruido branco, ou
seja, um processo aleatério sem padroes sisteméaticos, o que confirma a adequagao do modelo.
Complementando essa avaliacao, a Figura 4.11 apresenta o grafico quantil-quantil dos residuos,
utilizado para analisar a normalidade da distribuicao. A disposicao dos pontos, proximos a

reta de referéncia sugere que os residuos seguem uma distribuicao aproximadamente Normal,
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um requisito importante para a validade das inferéncias do modelo. Diante dos dados obtidos,
conclui-se que o modelo ajustado é adequado para a previsao da sinistralidade da seguradora

Bradesco.
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Figura 4.11: Grafico quantil-quantil dos residuos do modelo selecionado para a seguradora

Bradesco.

A partir disso, com o modelo ajustado e validado, foram geradas previsoes para a sinis-
tralidade da seguradora Bradesco no periodo de julho/2024 a dezembro/2024. A Tabela 4.4

apresenta os valores reais, previstos e os erros absolutos para cada més analisado.

Tabela 4.4: Valores Reais, Previstos e Erro Absoluto da Sinistralidade.

Meés/Ano Valores Reais Valores Previstos Erro Absoluto

jul/24 0,1282 0,2476 0,1194
ago/24 0,0945 0,2527 0,1582
set/24 0,0317 0,2340 0,2023
out/24 0,2914 0,2692 0,0222
nov/24 0,1431 0,2692 0,1261
dez/24 0,1720 0,2539 0,0818

Para uma melhor visualizacao da aderéncia do modelo aos valores observados, a Figura 4.12

ilustra a comparacao entre as séries real e prevista ao longo dos meses.
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Figura 4.12: Comparagao entre Valores Reais e Previstos da Sinistralidade da Seguradora

Bradesco.

Em consonancia com os resultados, o modelo conseguiu capturar a tendéncia geral da sinis-
tralidade, embora tenha evidenciado discrepancias em alguns meses. Nos primeiros trés meses
previstos (julho a setembro), houve uma superestimagao da sinistralidade, com maior erro ab-
soluto em setembro. J& nos meses seguintes, a previsao se aproximou mais dos valores reais,
especialmente em outubro, onde o erro foi o menor do periodo analisado.

No geral, o modelo apresentou boa aderéncia a série, sendo mais preciso em periodos de
menor variacao. As discrepancias podem ser atribuidas a oscilagoes atipicas da sinistralidade

que nao foram totalmente capturadas pelo modelo.

4.4 AJUSTE E PREVISAO DA SERIE DE SINISTRALIDADE
— PORTO SEGURO

Dando continuidade & anélise da sinistralidade, procedeu-se & modelagem para a seguradora
Porto Seguro, seguindo a mesma abordagem metodologica previamente aplicada a seguradora
Bradesco. Foram realizadas analises exploratorias, avaliacao da estacionariedade, aplicacao de
testes estatisticos e modelagem da série temporal. Os resultados indicaram que a série ajustada
apresentou um desempenho superior em relagao a original, permitindo um ajuste mais eficiente.
Dessa forma, a apresentagao dos resultados seré direta, enfatizando as principais caracteristicas
da série ajustada e os modelos estimados, garantindo uma exposicao objetiva e clara das anélises
conduzidas.

A avaliagao da série temporal ajustada da sinistralidade da Porto Seguro, apresentada na
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Figura 4.13, revela variagoes ao longo do tempo sem uma tendéncia bem definida. No entanto,

observa-se a presenca de oscilacoes ciclicas, sugerindo um possivel comportamento sazonal.
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Figura 4.13: Série Temporal Ajustada da Sinistralidade da Porto Seguro.
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Figura 4.14: Funcao de Autocorrelagao (FAC) e Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACp) da
Série Ajustada da Porto Seguro.

Para compreender melhor a estrutura da dependéncia temporal, foram analisadas a fungao
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de autocorrelagdo (FAC) e a fungao de autocorrelagao parcial (FACp), cujos resultados estao
na Figura 4.14, sendo a Figura 4.14.a referente & FAC e a Figura 4.14.b & FACp.

Destarte, para confirmar esse aspecto da série, foram aplicados os testes estatisticos de Cox-
Stuart e Fisher’s G. O teste de Cox-Stuart foi utilizado para avaliar a presenca de tendéncia na
série, e seu resultado apresentou um p-valor de 0,4887, acima do nivel de significancia de 5%, in-
dicando que nao ha evidéncias estatisticas de uma tendéncia significativa. Ja o teste de Fisher’s
G, que verifica a presenca de sazonalidade, resultou em um p-valor inferior a 0,05, sugerindo que
a série apresenta um comportamento sazonal que deve ser considerado na modelagem. Diante
desses resultados, conclui-se que nao ha necessidade de diferenciagao (d = 0), mas que a mode-
lagem deve incorporar componentes sazonais (P,D,Q), além de possiveis termos autorregressivos
(p) e de médias moveis (q), resultando em uma estrutura do tipo SARIMA(p,0,q)(P,D,Q)12.

O gréfico de dispersao da média em relacao ao desvio padrao, representada na Figura 4.15,
complementa os testes realizados. A disposigao aleatdria dos pontos sugere que a série ajustada
segue um comportamento aditivo, sem indicios de que a variabilidade dependa da média. Dessa
forma, nao ha necessidade de transformacgoes adicionais antes da modelagem, permitindo a

aplicagao direta dos modelos para previsao da sinistralidade.
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Figura 4.15: Grafico de Dispersao da Média pelo Desvio Padrao da Série Ajustada da Porto

Seguro.

Dando sequéncia & modelagem da série ajustada da sinistralidade da seguradora Porto
Seguro, foram estimados diferentes modelos SARIMA, ajustando os componentes sazonais e
nao sazonais para identificar a especificacao mais adequada. A selecao dos modelos foi baseada
na analise da FAC e FACp, nos testes estatisticos aplicados anteriormente e na significancia
dos coeficientes estimados, cujos resultados sao apresentados na Tabela 4.5.

makecell
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Tabela 4.5: Estimativas dos parametros dos modelos SARIMA testados.

Modelo Parametro Estimativa FErro Padrao p_valor
01 0,4607 0,0734 0,0000
D, -0,6705 0,2248 0,0028
SARIMA(1,0,0)(1,0,2)19
6, 1,0055 0,2378 0,0000
O9 0,3996 0,0946 0,0000
01 0,0479 5,9068 0,0000
SARIMA(1,0,0)(0,0,2)15 6, 0,0870 3,6682 0,0024
O9 0,0818 2,8037 0,0050
01 0,4436 0,0758 0,0000
D, -0,4451 0,1982 0,0247
SARIMA(1,0,0)(2,0,1)12
D, 0,3787 0,0879 0,0000
6, 0,7613 0,2134 0,0003
o 0,4557 0,0741 0,0000
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)12
D, 0,3172 0,0805 0,0000

Em sequéncia, com o objetivo de determinar o modelo mais adequado para a seguradora
Porto Seguro, foram observados na Tabela 4.6 os critérios de informacao AIC e BIC, em conjunto
com as métricas de erro MAPE e RMSE, o que viabiliza uma comparacao objetiva entre as

diferentes especificacoes estimadas.

Tabela 4.6: Critérios de avaliagao dos modelos SARIMA testados.

Modelo AIC BIC MAPE RMSE

SARIMA (1,0,0)(1,0,2);2 -390,1870 -372,1232 14,3865 0,0625

SARIMA (1,0,0)(0,0,2)15 -389,9314  -374,8782 14,5709  0,0633
SARIMA (1,0,0)(2,0,1)12 -389,8971  -371,8333 14,3391  0,0626
SARIMA (1,0,0)(1,0,0)12 -388,2797  -376,2372 14,7992  0,0642

O modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,2)42 foi selecionado para a previsao da sinistralidade da
seguradora Porto Seguro por apresentar o menor AIC, indicando o melhor ajuste aos dados
em comparagao com os demais modelos testados. Além disso, obteve o menor RMSE, de-
monstrando menor erro médio nas previsoes, e o segundo menor MAPE, o que reforca sua boa
precisao preditiva. Diante desses resultados, esse modelo equilibra um ajuste eficiente e uma

capacidade preditiva robusta, sendo a escolha mais adequada para a analise.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



REsuLTADOS 29

Em sequéncia, apos a selecao do modelo, a proxima etapa consiste na verificacao da ade-
quagao dos residuos, a fim de assegurar que os pressupostos da modelagem foram atendidos.
A Figura 4.16.a apresenta a func¢ao de autocorrelagdo (FAC) dos residuos, enquanto a Figura

4.16.b exibe a fungao de autocorrelagao parcial (FACp).
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Figura 4.16: Fungao de Autocorrela¢ao (FAC) e Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACp) dos

residuos do modelo selecionado para a seguradora Porto Seguro.

Os resultados da FAC mostram que os coeficientes nao ultrapassam os limites de significan-
cia, indicando auséncia de padroes estruturados e sugerindo que os residuos nao apresentam
autocorrelagao significativa. De maneira semelhante, a FACp nao evidencia lags relevantes,
reforcando a ideia de que o modelo capturou corretamente as relagoes temporais da série. Esses
comportamentos sugerem que os residuos seguem um padrao aleatorio, caracterizando-se como

ruido branco, o que valida a adequagao do modelo para fins preditivos.

Para complementar essa analise, foi aplicado o teste de Box-Pierce aos residuos, resultando
em um p-valor de 0,8103. A hipotese nula (Hy) desse teste postula que os residuos sao indepen-
dentes, ou seja, nao apresentam autocorrelacao significativa. Como o p-valor obtido é superior
ao nivel de significancia de 5%, nao ha evidéncias estatisticas para rejeitar (Hy), indicando que

os residuos podem ser considerados como ruido branco.

Outra avaliagao importante foi realizada por meio do grafico quantil-quantil, ilustrado na
Figura 4.17, que avalia se os residuos apresentam comportamento condizente com um processo
puramente aleatério. Como a maior parte dos pontos do grafico permanece dentro da regiao de
confianca, reforca-se a auséncia de padroes estruturados nos residuos, confirmando a adequacao

do modelo ajustado.
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frequency

Figura 4.17: Grafico quantil-quantil dos residuos do modelo selecionado para a seguradora

Porto Seguro.

Em virtude disso, os resultados obtidos evidenciam que o modelo é estatisticamente valido

para previsao, dado que atende aos critérios fundamentais de modelagem de séries temporais.

Com isso, foram geradas as previsoes para a sinistralidade da seguradora Porto Seguro no

periodo de julho a dezembro de 2024, permitindo avaliar sua capacidade de replicar a dinamica

observada na série. A Tabela 4.7 apresenta os valores reais e previstos para esse intervalo, bem

como os erros absolutos de cada previsao, fornecendo uma medida da precisao do modelo.

Tabela 4.7: Valores Reais, Previstos e Erro Absoluto da Sinistralidade da seguradora Porto

Seguro.

Meés/Ano Valores Reais

Valores Previstos

Erro Absoluto

jul/24
ago/24
set/24
out/24
nov/24
dez/24

0,3378
0,3270
0,3515
0,4411
0,3770
0,3144

0,3460
0,3742
0,3674
0,3730
0,4262
0,4291

0,0081
0,0472
0,0158
0,0680
0,0492
0,1147

Com base nos dados expostos, a analise dos valores previstos em relagao aos observados

permite predizer a capacidade do modelo em reproduzir a dindmica da sinistralidade ao longo

do periodo projetado. Assim, a Figura 4.18 ilustra essa comparagao, evidenciando que o modelo
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ajustado para a Porto Seguro conseguiu acompanhar com maior precisao as variagoes da série,

especialmente nos meses iniciais da previsao.

040

Legenda
-® Previsto
“® Real

Sinistralidade

juli24 ago/24 seti24 outi24 novi24 dez/24
Més/Ano

Figura 4.18: Comparagcao entre Valores Reais e Previstos da Sinistralidade da Seguradora Porto

Seguro.

Consequentemente, os resultados indicam que, de maneira geral, o modelo conseguiu repre-
sentar bem a trajetoria da sinistralidade ao longo do periodo analisado. A maioria das previsoes
apresentou erros absolutos relativamente baixos, sendo que apenas no més de dezembro a dis-
crepancia ultrapassou 10%, refletindo uma maior dificuldade do modelo em capturar os padroes
especificos desse periodo.

Ainda assim, a proximidade entre os valores reais e previstos sugere que a modelagem
adotada é eficaz para antecipar variagoes na sinistralidade da seguradora Porto Seguro. Essa
aderéncia reforca a confiabilidade do modelo para aplicacoes futuras, evidenciando que ajustes
adequados podem contribuir para previsoes mais consistentes e alinhadas a dinadmica da série

historica.
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5. CONCLUSOES

Este estudo avaliou a aplicacao de modelos univariados de séries temporais na previsao
da sinistralidade no ramo compreensivo residencial, utilizando dados mensais das seguradoras
Bradesco Auto/RE e Porto Seguro. O uso de modelos SARIMA para séries temporais mostrou-
se adequado para representar o comportamento histérico das séries e para construir previsoes
coerentes com as variagoes observadas ao longo do tempo.

Para a Bradesco, o modelo SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 obteve resultados satisfatorios nas mé-
tricas de avaliagao, com valores de MAPE e RMSE que demonstraram boa aderéncia ao com-
portamento histérico, apesar de maior variagao nos primeiros meses do horizonte previsto. Ja
no caso da Porto Seguro, o modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,2);2 destacou-se por sua maior precisao
estatistica, com menor erro percentual médio absoluto e menor raiz do erro quadratico médio,
refletindo uma modelagem mais aderente & dinamica da série.

De modo geral, os resultados obtidos reforcam o papel dos modelos de séries temporais
como instrumentos tuteis para a analise e previsao de indicadores técnicos no setor segurador,
contribuindo com subsidios quantitativos para a gestao atuarial e a definicao de politicas de
precificacao e provisao.

Como continuidade para pesquisas futuras, recomenda-se a ampliacao do escopo deste es-
tudo, tanto em termos de seguradoras quanto de metodologia. A incorporacao de modelos
multivariados permitiria investigar a influéncia conjunta de variaveis operacionais e macroe-
condmicas sobre a sinistralidade, hipétese que pode trazer ganhos em capacidade explicativa e
preditiva, a serem avaliados empiricamente [4]. Também se sugere a aplicagao da abordagem
proposta a outros ramos compreensivos, como o empresarial e o condominial, cujas estruturas

de risco podem demandar estratégias especificas de modelagem e previsao.
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