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RESUMO

A solvéncia das seguradoras € de muita importancia no cenario financeiro mundial devido a
sua funcdo de manter o equilibrio no caso de ocorréncia de um grande sinistro. Este trabalho
analisou um total de 10 series de sinistralidades de 9 seguradoras, entre dezembro de 2013 a
novembro de 2018, do ramo de Seguro Viagem através de uma andlise descritiva e, apos isso,
os resultados foram comparados aqueles obtidos pelo modelo Box-Jenkins que teve sua
previsdo testada pelas observacoes de dezembro de 2018 a fevereiro de 2019. O resultado final
mostrou que as seguradoras que apresentaram melhor estabilidade nos indices néo
necessariamente tiveram as previsdbes do modelo acertadas, se comparadas com as 3
observacdes retiradas, porém mostraram uma maior aderéncia e, assim, uma maior utilidade

para o gerenciamento da solvéncia da empresa.

Palavras-Chave: Seguradoras. Sinistralidade. Box-Jenkins. Seguro Viagem.



ABSTRACT

The solvency of an insurance company is very important to the world financial scenery since
they play a role in keeping the balance in case a large claim occurs. This study analyzed a total
of 10 loss ratio’s series, from 9 insurers, between December 2013 and November 2018, from
travel insurance through a descriptive analyses and, after that, they were compared to the results
of the Box-Jenkins’ model that had their prediction tested by the observation between
December 2018 to February 2019. The results showed that the insurers that had presented a
better stability in the index not necessary had the forecast’s model right in comparison to the 3
observation that were removed, but showed a better adherence and by that, a better utility to

manager a insurers’ solvency.

Keywords: Insurers. Loss ratio. Box-Jenkins. Travel insurance.
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1. INTRODUCAO

A solvéncia das seguradoras é algo fundamental para o mercado financeiro. A
atividade que protege o segurado em caso de eventual sinistro, pagando uma indenizagéo
compensatdria ao dano sofrido, s6 é possivel se a seguradora estiver financeira e atuarialmente
solvente, isto é, se tiver a possibilidade de fazer esse pagamento sem que suas despesas
ultrapassem as receitas. Apods tantas crises economicas mundiais, desde o “Crack” da Bolsa de
Nova York em 1929, até a recente crise de 2008, ligada aos fundos imobiliarios, a manutencéao
das seguradoras é de grande valia para a sociedade (EXAME, 2010).

Essa crise de 2008 atingiu a entdo maior seguradora do mundo, a AIG (American
Internacional Group Inc.), que declarou uma divida de 321 bilhdes de dolares em perdas e
baixas contabeis, e s6 ndo faliu porque contou com ajuda do governo americano (CINTRA e
FARHI, 2008). Observando o caso acima, fica evidente que a busca por um método para
projecdo de cendrios se faz necessario para alcancar a solvéncia.

A SUSEP (Superintendéncia de Seguros Privados) é a responsavel por trazer as
regras para 0 mercado nacional através de normativos, e as seguradoras tém de estar de acordo
com as normas para poder atuar no Brasil. Uma dessas exigéncias € a divulgacdo do
demonstrativo contabil da empresa, na qual podem ser observados os indicadores contabeis.
Segundo Passos (2010, p. 18), “Os indicadores econdmico-financeiros procuram evidenciar a
posicao atual da empresa e evidenciar o que pode acontecer no futuro”.

Em busca de um modelo de previsdo necessario, a técnica de séries temporais ja
é bastante utilizada para modelos de previsdo de demanda (WERNER e RIBEIRO, 2003),
porém também é trabalhada no ramo de salde, no qual Cunha (2017) a usa para analisar a satde
suplementar no Brasil, que também ha uma preocupacao sobre a insustentabilidade financeira
(OLIVEIRA, 2014).

No ramo de seguros, Nascimento (2017) analisa o parecer contabil da Bradesco
Seguros S.A. atraveés de indicadores contabeis pelos demonstrativos disponiveis na SUSEP; as
seguradoras séo obrigadas a fornecer essas informacdes para a entidade, que as publica para a
populacdo. Um dos indicadores analisados por Nascimento (op.cit.) é o de sinistralidade, que
é uma relacdo da principal fonte de receita de uma seguradora, os prémios pagos pelos clientes,
com os sinistros, principal despesa.

O ramo do Seguro Viagem foi o escolhido para ser analisado por este trabalho
primeiramente devido a sua disponibilidade de dados na SUSEP, um dos ramos com maior
quantidade de seguradoras com as 60 observacfes completas. Segundo porque o turismo esta
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em crescimento no Ceara. De acordo o governo do estado do Ceard, em 2015 o PIB (Produto
Interno Bruto) do setor saltou de 10,5% para 12% em 2018, e isto se deve em partes a
“investimentos na abertura de rotas domésticas e internacionais e em infraestrutura hoteleira”
(NASCIMENTO, 2018, p. 1). Com um maior nimero de turistas na regido, o nimero de
seguros de viagem deve tambeém ter aumentado, tornando seu estudo cada vez mais
indispensavel.

A pergunta de pesquisa deste trabalho ¢ “Como se comportam as sinistralidades
das seguradoras do ramo do seguro viagem no Brasil”. Entdo o objetivo geral é saber o
comportamento do indice de sinistralidade das seguradoras do ramo de seguro viagem no
Brasil.

Com os dados publicos de prémio e sinistro disponibilizados pelas seguradoras do
ramo vida do segmento Viagem no Brasil & Superintendéncia de Seguros Privados, os objetivos
secundarios séo:

a) Analisar a tendéncia do indice de sinistralidade de cada seguradora do segmento
Viagem a partir de 12/2013 até 11/2018, num total de 60 observacdes. Apos isso,
validar o modelo com uma comparacao dos trés valores observados subsequentes,
de 12/2018 até 02/2019;

b) Analisar a situacdo de cada seguradora pelo indice, observar a possivel relacdo
entre grupos de caracteristicas semelhantes e o que pode diferencia-las uma das
outras, além de classifica-las;

Para isso, utilizou-se da analise descritiva dos valores de prémios, sinistros e da
sinistralidade em busca de observar as caracteristicas das empresas. Passou-se por uma série
de testes de estacionariedade para observar possiveis séries ja estacionarias; em seguida,
aplicou-se uma técnica de iteracdo de valores para encontrar o modelo Box-Jenkins que melhor
se adapta a série de dados. Os resultados foram testados e, depois, analisados tanto em relagédo
a adequacdo do modelo, quanto graficamente através de uma projecdo de dados comparados
com os valores reais observados.

A estrutura do trabalho, além desta introducdo e das consideragdes finais, tem 0
referencial teérico a respeito do mercado segurador, da sinistralidade e do ramo de seguro de
viagem; a metodologia, que explica como foi feito o trabalho, a mineragéo dos dados utilizados,
as alteracBes financeiras e 0s métodos estatisticos utilizados para a analise; e a parte de

resultados, onde se descreve o que foi encontrado durante a pesquisa.
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2. SEGURO E OS INDICES CONTABEIS

2.1 Seguro

O risco é o principal motivo da criagdo do seguro. Segundo Nascimento (2017, p.
17), “Risco ¢ aquele 6nus que pode ocorrer € que ndo se tem controle sobre ele”. Para combater
isso, Lima (2016) diz que se faz necessaria uma anélise e um estudo desse risco.

O seguro vem para proteger o segurado da ocorréncia desse risco, 0 chamado
sinistro. E feita uma troca; a seguradora se encarrega de uma compensacdo financeira ao
segurado, enquanto ele faz o pagamento de valores em troca, que sdo chamados de prémios.
Ferreira (2010) traz modelos e calculos para pulverizar o risco da operagdo no valor dos
prémios cobrados pela seguradora.

Este equilibrio é essencial para a seguradora e segurado, pois a insolvéncia de uma
seguradora, isto €, um estado ao qual ela ndo consegue compensar seus segurados dos sinistros
que ocorreram, gerara um desequilibrio econémico no mercado, visto que tanto o segurado

quanto a seguradora ndo conseguirdo honrar seus compromissos.

2.2 Balan¢o Contabil

Para acompanhar a situacdo financeira das seguradoras que operam no Brasil, a
SUSEP (Superintendéncia de Seguros Privados), érgdo de fiscalizacdo do mercado brasileiro,
conforme o Decreto n® 73/66 (BRASIL, 1966), impGe uma série de regras e obrigacdes que
devem ser seguidas para que as seguradoras possam atuar no mercado brasileiro. A divulgagéo
periddica pelo 6rgdo do demonstrativo contabil das empresas, nos permite analisar os ativos e
passivos das empresas e saber se a sua estrutura contéabil esta de acordo com a legislagéo de
risco.

A importancia do demonstrativo contabil para a tomada de decisdo, tanto de
agentes internos, administradores, gerentes e acionistas, quanto para agentes externos, como
investidores e a propria SUSEP, é crucial devido as informagdes contidas. Segundo Passos
(2006, p. 13) “Através da analise das demonstragdes pode-se avaliar a situagcdo da empresa, em
aspectos operacionais, econdmicos, patrimoniais e financeiros, orientando qual deciséo a ser
tomada em determinada situacao”.

As técnicas de analise das demonstragdes contdbeis ocorrem através de indicadores

financeiros e econdmicos; anélise vertical e horizontal; andlise da taxa de retorno sobre
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investimentos e andlise de origens e aplicacdes, dos fluxos de caixa e da demonstracéo de valor
adicionado (PASSOS, 2006). Para este trabalho, focou-se somente na analise de um indicador

financeiro especifico, a sinistralidade.

2.3. Sinistralidade

As andlises dos indices contébeis ja vém comumente sendo utilizadas para verificar a
situacdo financeira da empresa, conforme mostram Moreira e Guimardes (2008). A andlise de
indice “E 0 método de analise que compara ‘Valores de naturezas heterogéneas’” (SILVA,
1999, p. 10). Com isso, pode-se avaliar se a empresa estd indo bem ou ndo em relacdo ao
mercado.

Em seguradoras, vimos a analise de desempenho feita por Macedo, Santos e Silva
(2003) e no 6° Relatorio de Analise e Acompanhamento dos Mercados Supervisionados
(SUSEP, 2018). O proprio 6rgédo, além de mostrar a evolucéo dos prémios conseguidos pelos
ramos durante os anos, mostra a variagdo do indice de sinistralidade, indicador da relacdo entre
prémio e sinistro. A expectativa do indice ¢ “medir, comparativamente, o nivel da despesa
liquida de sinistros com a receita liquida de prémios” (SILVA, 1999, p.19). De acordo com o
relatério da SUSEP (2018), a despesa liquida de sinistros € a conta contabil “Sinistros
Ocorridos” e a receita liquida de prémios ¢ a conta “Prémios Ganhos”. Assim a formula que a

Superintendéncia indica o valor da sinistralidade é:

Sinistros Ocorridos

Sinistralidade = -
Prémios Ganhos

Neste mesmo relatorio, a SUSEP (2018) mostra, na figura 1, como andam o0s
segmentos de mercado em relagdo ao indice ao longo dos anos. Todos estdo abaixo de 80%, e
0 segmento de Seguro Pessoas - Risco, que esta presente no ramo analisado, apresenta queda e
se encontra abaixo dos 40%. Ent&o, espera-se que os indices encontrados fiquem neste intervalo
de até 80%.
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Figura 01 — Variagdo da sinistralidade por Segmento.
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Fonte: 6° Relatorio de Analise e Acompanhamento dos Mercados Supervisionados da SUSEP (2018, p. 23).

Observando a importancia no balanco contabil, tanto dos prémios, principal receita
na parte do ativo, quanto do sinistro, principal despesa na parte do passivo, para a solvéncia e
sobrevivéncia da seguradora e de todo o0 mercado financeiro, faz-se necessario o estudo destes
dados.

2.4. Seguro Viagem

A Confederacdo Nacional das Empresas de Seguros Gerais, Previdéncia Privada e
Vida, Saude Suplementar e Capitalizacdo (CNseg) é uma associacdo civil nacional que
representa a unido das federacfes das empresas dos segmentos de Seguros, Previdéncia Privada
Complementar Aberta e Vida, Saude Suplementar e Capitalizagdo (CNSEG, 2019). Ela
apresenta, na Figura 02, como esta em crescimento a arrecadacédo per capita de cada um dos

segmentos e a diminuicdo da variagdo de um ano para o outro.
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Figura 02 — Arrecadacgdo per capita dos segmentos da CNseg.
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Fonte: Site CNseg - Estatisticas - Mercado. Acesso em 15 de abril de 2019.

Uma das federacdes que esté ligada ao CNseg é a FenaPrevi (Federagdo Nacional
de Previdéncia Privada e Vida). O Seguro Viagem, por ser um risco ligado a pessoa e ndo a um
objeto, sendo assim um risco a vida, esta presente na FenaPrevi. Segundo eles, o Seguro
Viagem:

“combina coberturas de acidentes pessoais com alguns servigos assistenciais
apropriados para turistas em transito (...) tendo por finalidade garantir, durante

periodo correspondente a viagem, o pagamento do capital segurado na hipétese
de ocorréncia de algum dos riscos cobertos pelo seguro”.

As regras e critérios para o funcionamento do Seguro Viagem foram definidas pela
Resolugio! n° 315 (SUSEP, 2014), que discorre sobre a cobertura basica e adicional, incluindo
diferenciag¢fes dos seguros de viagem nacional e para o exterior, além de estipular e definir o
capital segurado, vigéncia, liquidac&do de sinistros e da oferta do seguro.

! Regras e os crittrios para operacdo do seguro viagem. Disponivel em:
<http://www2.susep.gov.br/bibliotecaweb/docOriginal.aspx?tipo=1&codigo=33719>. Acesso em 29 de abril de
2019.
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No relatorio estatistico disponibilizado pela FenaPrevi?, como evidenciado na

Figura 3, pode ser observado o acumulado entre os anos de 2017 e 2018, e assim a

representatividade do Seguro Viagem perante os outros integrantes da federacdo, gerando em

2018 o acumulado de 512,60 milhdes.

Figura 03 — Resultado acumulado de 2017 e 2018 por ramo.

ACUMULADO NO ANO: JAN / DEZ

PREMIO DIRETO (EM RS MILHOES)
A

VIDA INDIVIDUAL 282795 351938 2445%
VIDA EM GRUPO 10.863,54 11.476,59 5,64%
PRESTAMISTA 9.504,60 11.34339 1935%
ACIDENTES PESSOAIS 5.351,24 5.601,63 4,68%
DOTAIS 2.789,01 259231 -705%
DOENCAS GRAVES / TERMINAIS 765,75 858,84 12,16%
AUXILIO FUNERAL 545,30 602,23 1044%
VIAGEM 214,24 21260 -032%
EDUCACIONAL 54,68 3786 -30,76%
OUTROS 1.308,16 143384 9,61%
PREV. COMPL ABERTA: COBERTURA DE RISCO 3331,63 342091 2,68%
| 936% |

Fonte: FenaPrevi, 2019.

Nas Figuras 4 e 5, pode-se observar a separacdo que a FenaPrevi faz com o Seguro

Viagem, entre coletivo e individual, em um ranking de empresas do acumulado no ano de 2018

e 0 quanto cada empresa representa do total arrecadado em prémio pelo ramo. Observa-se que

0 grupo individual tem uma arrecadag@o aproximadamente 6 vezes maior do que o coletivo,

representando a area mais explorada pelo ramo.

2 Plano de Riscos 2018.

Disponivel em:

<http://fenaprevi.org.br/lumis/portal/file/fileDownload.jsp?fileld=8 ABAA89F67C75E3C016981BESSCF4A4B >

. Acesso em 15 de abril de 2019.
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Figura 04 — Ranking acumulado de 2018 das seguradoras no ramo de viagem individual.

q VIAGEM INDIVIDUAL
RS 440 Mi

Posicdo Seguradora % |
12 SOMPO SEGUROS 5.A. 25,2%
29 ALLIANZ 13,4%
32 STARR INTERNATIONAL t 11,4%
42 AlG SEGUROS 9,9%
52 SUL AMERICA 7,5%
A partirdo 62 DEMAIS EMPRESAS 32,6%

Fonte: FenaPrevi, 2019.

Figura 05 - Ranking acumulado de 2018 das seguradoras no ramo de viagem coletivo

q VIAGEM COLETIVO

RS 73 Mi
Posicdo Seguradora %
12 BRADESCO 29,5%
22 ZURICH 23,0%
32 OMINT SEGUROS 5.A. 14,9%
4e CHUBB SEGUROS BRA? 12,2%
52 AXA 6,8%
A partirdo 62 DEMAIS EMPRESAS 13,5%

Fonte: FenaPrevi, 2019.

Esses nimeros reforcam a importancia do ramo para o mercado local e brasileiro
e, como mostra a prépria Susep, como é importante a analise feita através dos prémios das

empresas, principal fonte de receita de uma seguradora.
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3. METODOLOGIA

A metodologia aplicada é de uma analise exploratoria de dados pelo método
quantitativo (GIL, 2010). Os dados utilizados na pesquisa sdo de dominio publico,
disponibilizados no site da SUSEP, que recebe as informacdes diretamente das seguradoras e
as viabilizam através do SES - Sistema de Estatistica da SUSEP?, onde pode ser feito o
download do arquivo de dados completo ou fazer cortes de acordo com suas necessidades.

A alteracdo de nomenclatura contébil feita pela SUSEP faz com que uma anélise
de dados em um periodo anterior a 12/2013 apresente numeros muito divergentes dos atuais,
causando uma distorcdo na andlise e, assim, esses foram deixados de fora do periodo analisado.

Neste estudo, os dados foram processados e ajustados nos softwares Excel e Access
e as analises e técnicas, realizadas no Excel (FAVERO e BELFIORE, 2017) e no R project (R
CORE TEAM, 2017). Para a previsdo de dados futuros, a técnica de séries temporais de Box-
Jenkins (MORRETIN, 1987) foi utilizada com base nos dados histéricos apresentados.

Os dados mensais analisados sdo do periodo de dezembro de 2013 até novembro
de 2018. Os cortes extras feitos foram somente com os resultados do segmento de Viagem,
devido a maior quantidade de seguradoras com todos os dados durante o intervalo de tempo,
seguindo a Circular n.° 535, que “estabelece a codificagao dos ramos de seguro e dispde sobre
a classificagdo de coberturas contidas em planos de seguro” (SUSEP, 2016) para saber os dados
do segmento escolhido. O ramo viagem é o de codigo identificador de terminagdo “69”. Este
segmento possui duas diferenciacdes de grupo para ele: o codigo 09 para modelos coletivos e
13 para individual, assim, os cddigos usados sdo 0 0969 — Viagem coletivo e 1369 — Viagem
individual.

Totalizaram-se 9 (nove) empresas, sendo que 10 (dez) casos foram analisados,
devido ao fato da empresa AIG estar presente nos modelos individuais e coletivos, mas a
analise separou os dois grupos. A empresa QBE, que também faz parte da analise, foi adquirida’
em julho de 2018 pela empresa Zurich, uma das outras participantes do trabalho. Entéo, para
facilitar o entendimento, falamos delas separadamente, pois os dados da SUSEP ainda estéo

em nomenclaturas diferentes, isto é, ndo se agruparam. O critério utilizado para selecionar essas

3 SES - Sistema de Estatisticas da SUSEP. Disponivel em:
<http://wwwz2.susep.gov.br/menuestatistica/SES/principal.aspx>. Acesso em 05 de outubro de 2018

4 Zurich tem a compra da QBE no Brasil aprovada pela SUSEP. Disponivel em
<http://www.gbe.com.br/noticias/1/zurich-tem-a-compra-da>. Acesso em 29 de abril de 2019.
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empresas sao que elas tém toda a série de dados preenchida, isto €, sem nenhum més faltando
valores.
Dessas empresas, foram analisados os dados contabeis que, de acordo com a
SUSEP®, seguem estas definicdes:
a) Prémio Ganho: Passou a ser bruto de Resseguro, sendo = Prémio Emitido +
Variacgdo das Provisdes Técnicas.
b) Sinistros Ocorridos: Bruto de resseguro, sendo = Sinistros Avisados + Despesas
+ Parcela de Cosseguro Aceito — Parcela de Cosseguro Cedido - Salvados e
Ressarcimentos + Servicos de Assisténcia + Variacdo das provises Técnicas.
¢) Indice de Sinistralidade: Relacdo Sinistros Ocorridos dividido pelo Prémio
Ganho.
Os valores registrados contabilmente ndo estdo no mesmo valor que tinham na
época do demonstrativo. Para corrigir estes valores pela inflacdo do periodo, foi utilizado o
indice IPCA - indice de Precos ao Consumidor Ampliado, de acordo com Takamatsu e
Lamounier (2006) e utilizado como comparagdo Cunha (2017), trazendo todos os valores de
Prémio Ganho e Sinistros Ocorridos para 0 mesmo tempo de fevereiro de 2019. Essa

atualizacdo ndo afeta o valor da sinistralidade por ser um indice contabil.

3.1 Métodos

Apdbs obter os dados para a pesquisa, encontrar a sinistralidade de cada més e
corrigir os valores financeiros ao longo do tempo, aplicamos dois métodos de analise. Primeiro,
calculamos a diferenca entre o Prémio Ganho e o Sinistro Ocorrido por seguradora; este
resultado mensal é somado ao do més anterior e, assim, se forma um resultado acumulado, até
chegar ao fim do periodo de analise, construindo uma curva dos resultados acumulados. Para
compreender a relacdo deles com a sinistralidade do més, criou-se graficos comparando as
curvas de maneira proporcional para se visualizar possiveis relagcdes entre 0s casos.

Para a analise preditiva da sinistralidade, foi utilizada a técnica de série temporal
de Box-Jenkins (MORRETIN e TOLOI, 1987), na qual uma série temporal é qualquer conjunto
de observagdes ordenadas no tempo. Elas séo compostas por quatro elementos:

a) Tendéncia: Indica o sentido da direcdo da série ao longo do tempo.

5 Glossario. Disponivel em: <http://wwwz2.susep.gov.br/menuestatistica/descricao.htm>. Acesso em 29 de agosto
de 2018.
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b) Ciclo: Movimento ondulatério que, quanto maior a série, tende a ser periodico.
c) Sazonalidade: Um movimento ondulatério curto, em um periodo pequeno, que
tende a se repetir de tempo em tempo.
d) Ruido aleatdrio ou erro: A variabilidade dos dados que ndo pode ser modelada.
Para o uso dos modelos Box-Jenkins, Werner e Oliveira (2003) como:
Sao modelos matematicos que visam captar o comportamento da correlagdo seriada
ou autocorrelacdo entre os valores da série temporal, e com base nesse

comportamento realizar previsfes futuras. Se essa estrutura de correlagdo for bem
modelada,fornecera boas previsdes (2003, p. 49)

Através deste modelo genericamente conhecido como ARIMA (p, d, q), onde AR
significa Auto Regressivo, representado pela letra p, o | de possiveis diferenciacdes, mostrado
pela letra d e, por ultimo, o MA, que significa Média Movel, representado pela letra g. Esses
“filtros™ serdo usados para conseguir um modelo estacionario de dados, isto é, ndo é afetado
pelo tempo. Caso o modelo apresente sazonalidade, ele é chamado de SARIMA; o S
acrescentado € o fator de sazonalidade, que apresenta um outro modelo com as letras (P, D, Q)
para modelar os valores sazonais.

Antes disso, foram realizados testes na série temporal encontrada. O teste de
Dickey-Fuller e Phillips-Perron levanta a hipotese de ndo-estacionariedade da série temporal,
sendo que a hipotese precisa ser rejeitada em 5% de significancia. Ja o teste KPSS precisa que
a hipotese inicial, nula, de estacionariedade da série ndo seja rejeitada. Os testes de residuos
sdo feitos posteriores para validacdo, os Ljung-Box Q*, que verificam se 0s erros s@o
independentes entre si, e 0 ACF, que indica se ha uma possivel correlacdo entre os residuos.

Para encontrar o melhor modelo, sera utilizada a funcdo auto-arima do pacote
forecast (HYNDMAN et al. 2019) do software R, que retorna ao melhor modelo ARIMA por
meio do indicador AIC (Akaike Information Criteria) utilizando o método dos minimos
quadrados. A funcdo procura por meio de iteracdo quais os melhores valores p, d, q, P, De Q
para o menor valor de AIC. Este indicador considera a variancia do erro, o tamanho da amostra
da série e os valores p, d, P e Q.

Apos encontrar o modelo estacionario das sinistralidades das seguradoras, €
possivel gerar uma projecdo dos valores futuros. A projecdo sera feita com 80% e 95% de
confianga. O software livre R cran foi utilizado para a obtencdo dos resultados usando fungéo

“forecast” para criar a projegao.



21

4. RESULTADOS

A tabela 1 mostra as seguradoras que foram classificadas para o estudo seguindo os
cortes da metodologia. AIG Seguros Brasil S.A. COL representa 0 Seguro Viagem no ramo
coletivo, enquanto a AIG Seguros Brasil S.A. IND representa o seguro individual, apesar de

Serem a mesma empresa.

Tabela 1 - Seguradoras e respectivos codigos usados na analise

Seguradoras Cdédigo
AIG SEGUROS BRASILS.A. COL ACO
AIG SEGUROS BRASILS.A. IND AIN
BRADESCO VIDA E PREVIDENCIA S.A. BRA
CHUBB SEGUROS BRASIL S.A. CHU
ITAU SEGUROS S.A. ITA
MAPFRE VIDA S.A. MAP
PORTO SEGURO CIA DE SEGUROS GERAIS POR
QBE BRASIL SEGUROS S.A. QBE
STARR INTERNATIONAL BRASIL SEGURADORA S.A. STA
ZURICH MINAS BRASIL SEGUROS S/A ZUR

Fonte: Elaborado pelo o autor.

O Apéndice A apresenta as seguradoras e 0S Seus respectivos dados de
sinistralidade ao longo do tempo, com duas casas decimais, em um total de 63 observacdes,
sendo que as Ultimas trés serdo retiradas das outras anélises, sobrando somente 60. Em negrito,
estdo os valores acima de 2 e em itéalico e sublinhado, os valores negativos. Os valores em
negrito sdo distor¢es conseguidas por valores discrepantes, com valores de sinistros ocorridos
bem maiores do que o de prémios ganhos.

Devido a distorcdo tdo grande dos valores, entramos em contato com a Susep que
garantiu a confiabilidade dos numeros, entdo o trabalho permaneceu utilizando 0os mesmos
dados.

Ja os valores negativos, ou bem préximos de zero, sdo obtidos porque as contas
contabeis de sinistros ocorridos e prémios ganhos séo resultados liquidos, do quanto a empresa
teve de despesa em sinistro e de receita com prémios. Entretanto, acontece de alguns valores
provisionados para 0s pagamentos de sinistros serem maiores do que o valor a pagar de sinistro;
com isso temos valores negativos. No caso do prémio também, s6 que a provisdo indica o
quanto de prémio a seguradora receberia, porém acabou recebendo menos do que devia, o que

gerou valores negativos.
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Ao final, temos a sinistralidade média de todo o periodo estudado e o desvio padrdo
da série que indica a variacao, para mais ou para menos, em relacdo a média dos indices. Pela
média, podemaos ver indices ja acima do que foi apresentado pelo segmento, via SUSEP (2018),
casos como AIG coletivo e individual. As empresas que apresentaram maior instabilidade,
comprovada pelo desvio padrdo, foram a AIG individual e a QBE.

Ap0s a correcdo dos dados pela inflacdo, somou-se o total e gerou o resultado das
empresas. Pode ser observado que todas tiveram resultado positivo, isto é, prémios ganhos
maiores do que os sinistros ocorridos. As maiores diferencas estdo com o Bradesco Vida e
Previdéncia, QBE Brasil Seguros e Porto Seguro CIA de Seguros Gerais. Os maiores valores
de prémios sdo da QBE Brasil Seguros, Itau Seguros e Bradesco Vida e Previdéncia. Os
menores sinistros ocorridos foram com a Porto Seguro CIA de Seguros Gerais, Bradesco Vida
e Previdéncia e Zurich Minas Brasil Seguros. Vimos a relagdo de que os maiores resultados

estdo ou entre 0s maiores prémios, ou entre 0s menores sinistros.

Tabela 2: Total de Prémios Ganhos e Sinistros Ocorridos corrigidos pela inflagdo no periodo no periodo

Seguradoras Prémios Sinistros Resultado
AIG SEGUROS BRASIL S.A. COL RS 83.200.787,78 RS 56.848.874,67 RS 26.351.913,11
AIG SEGUROS BRASIL S.A. IND RS 85.871.319,04 RS 50.006.631,29 RS 35.864.687,75
BRADESCO VIDA E PREVIDENCIA S.A. RS 140.003.024,58 RS 2.610.327,64 RS 137.392.696,94
CHUBB SEGUROS BRASILS.A. RS 53.896.183,97 RS 18.324.057,17 RS 35.572.126,79
ITAU SEGUROS S.A. IND R$ 154.058.956,42 RS 59.660.609,48 RS 94.398.346,95
MAPFRE VIDA S.A. RS  5.414.632,20 RS 3.825.936,83 RS 1.588.695,37
PORTO SEGURO CIA DE SEGURQOS GERAIS IND RS 112.230.617,10 RS 2.444.493,98 RS 109.786.123,12
QBE BRASIL SEGUROS S.A. RS 323.787.921,27 RS 199.541.897,62 RS  124.246.023,65
STARR INTERNATIONAL BRASIL SEGURADORAS.A. RS 45.520.241,53 RS 12.920.998,89 RS 32.599.242,64
ZURICH MINAS BRASIL SEGUROS S/A RS 25.519.607,68 RS 2.627.851,79 RS 22.891.755,89

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os valores calculados do indice de sinistralidade e resultado acumulado de

cada uma das seguradoras, més a més, foi feito um grafico ao longo do tempo para observar o
comportamento das variaveis. Assim, poderia se enxergar uma possivel relagcdo entre ambos.
Analisando os graficos, percebemos que Bradesco, Ital e Porto Seguro apresentam
uma variagdo de sinistralidade bem baixa e um crescimento em resultado constante; até no
periodo mais recente de maior oscilacdo, o crescimento do resultado € constante. Ja em outro
grupo, vemos que AIG coletivo, Chubb e Starr, enquanto apresentam baixa variacdo na
sinistralidade, tém um crescimento constante e, quando tém uma varia¢do muito alta no indice,

o resultado também sofre oscilagoes.
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A AIG individual, a Mapfre, a QBE e a Zurich apresentam casos Unicos em relacao
aos seus graficos. A AIG é bastante parecida com segundo grupo, sé difere no periodo mais
recente, onde teve uma queda no resultado mesmo com a sinistralidade e sem muita oscilacao.

A Mapfre vem com uma relagdo parecida com a anterior; quando tem oscilagédo
maior na sinistralidade, seu resultado também oscila, porém no primeiro trimestre de 2016
acontece um resultado muito grande que muda o patamar daquele que foi acumulado, ao
contrario das outras, que tiveram um crescimento constante. A seguir, a relacdo de oscilacdo
com os indices e resultado persistem.

Jaa QBE, até o ultimo semestre apresentaria um caso similar ao do segundo grupo,
porém, nos Ultimos seis meses, a sinistralidade vem oscilando muito, chegando em um outlier
muito grande. Isso se deve a venda (QBE, 2018) da QBE a Zurich que, consequentemente,
também apresenta um caso unico nos gréaficos.

A seguradora vem com crescimento constante com o indice estavel, porém quando
tem a oscilacdo da sinistralidade, o resultado permanece estavel, ndo oscilando junto com o
indice. Todavia, hd um leve crescimento ao final do periodo analisado mesmo com a oscilagéo,
0 que pode ser devido a aquisicdo da QBE.

Com isso, a tabela 3 vem mostrar como ficaram agrupadas as seguradoras de

acordo com essa andlise grafica entre resultado acumulado e a sinistralidade.

Tabela 3 - Separagéo dos grupos por andlise gréfica.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Bradesco AIG coletivo AIG individual
Itau Chubb Mapfre
Porto Seguro Starr QBE

Zurich

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados dos p-values dos testes de estacionariedade mostrados na tabela 4 e
marcados em negrito indicam que Bradesco, Itad, Mapfre, Porto Seguro e Starr tiveram a
hipbtese nula de ndo estacionariedade rejeitada nos testes de Dickey-Fuller e Phillips-Perron.
Ja no teste KPSS, somente Ital e Porto Seguro ndo rejeitaram a hipdtese nula de
estacionariedade. Sendo assim, apenas Mapfre e Starr apresentam casos de possivel
estacionariedade, porém as outras séries ndo serdo descartadas da analise, sendo modeladas

pelo mesmo método.

Tabela 4 — Resultado dos p-values testes de Estacionariedade das séries temporais



Seguradoras Dickey-Fuller Phillips-Perron KPSS
AIG coletivo 0,202 0,01 0,1
AlG ind 0,1367 0,01 0,1
Bradesco 0,04971 0,01 0,09501
Chubb 0,1556 0,01 0,1
Itau 0,01 0,01 0,01444
Mapfre 0,01 0,01 0,1
Porto Seguro 0,01 0,01 0,01
QBE 0,99 0,01 0,1
Starr 0,02983 0,01 0,1
Zurich 0,5164 0,01 0,1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos os testes, foram realizadas as modelagens via Box-Jenkins, encontrando as
séries que modelam melhor as sinistralidades das seguradoras através de uma iteracdo
procurando o melhor AIC possivel. As séries podem ser observadas na Tabela 5 juntamente
com o sigma? e o AIC que, quanto menores, melhor 0 modelo se adequa as observacgdes.

No grupo de menores valores, tivemos Bradesco, Itad e Zurich e no de maiores
valores, AIG individual, Mapfre e QBE. E possivel ver uma relacdo entre os grupos de
modelos, com o observado pelos graficos dos valores descritivos, no qual o grupo 1, de valores
mais constantes, que contém Bradesco, Ital e Porto Seguro, conseguiu modelos que se
adequaram melhor, enquanto no grupo 3, de observagcfes com particularidades, com trés casos
nos modelos de piores adequagdes e um entre os melhores.

Outra situacdo a ser enxergada é que duas séries apresentam sazonalidade, AlIG
coletivo e Zurich. As séries de AIG individual, Chubb, Mapfre e Starr apresentam um modelo
ARIMA (0,0,0). Isto ndo quer dizer que o modelo é bom ou ruim, mas que a média das
observacGes sdo ou estdo bem proximas a zero, com uma Vvariancia constante, sendo
consideradas um ruido branco, logo os erros ndo sdo correlacionados entre i
(COWPERTWAIT e METCALFE, 2009).
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Tabela 5 — Resultado das séries temporais, valores de Sigma ao quadrado e do AIC.

Seguradoras Séries Arima Sigma? AIC
AIlG coletivo (0,0,3)(1,0,0)[12] 19,76 357,93
AlG ind (0,0,0) 16077 753,38
Bradesco (1,0,0) 0,002903 176,23
Chubb (0,0,0) 6,73 278,66
Itau (0,1,3) 0,1113 45,83
Mapfre (0,0,0) 457,9 539,87
Porto Seguro (1,1,1) 4,647 263,81
QBE (5,0,0) 6120 710,32
Starr (0,0,0) 35,37 386,23
Zurich (1,0,2)(1,0,0)[12] 1,413 200,61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os testes de residuos, no Apéndice C, mostram que os erros das séries apresentam
correlacdo independente entre si e sdo independentes, pelos testes ACF e Ljung-box,
respectivamente. Pode-se comprovar isso, pois 0s residuos permanecem dentro da margem do
ACF nos gréficos e os valores do Ljung-box estdo acima do 0,05, portanto ndo nega a hipotese
nula.

Ao final, foi realizada a previsao dos valores pelos proximos 6 meses e comparadas
com a série real com as 3 observac6es que foram retiradas no comeco da andlise. Os graficos
podem ser vistos no Apéndice D, onde a projecdo de 95% estd mais clara e a de 80% é a
coloragdo mais escura.

A Tabela 6 traz um resumo da analise, separando as seguradoras nos grupos A, B
e C, de acordo com a analise grafica das previsées. No grupo A, o maior, composto por AlG
individual, Chubb, Mapfre, Porto Seguro e Starr, temos os que melhores acertaram suas
previsdes, e é interessante perceber que os quatros que tiveram os modelos ARIMA (0,0,0)
conseguiram acertar suas previsdes. Importante salientar, porém, que AlG individual, Chubb e
Mapfre tiveram uma margem bem maior de erro, tornando-se mais facil de acertar, porém nao

tdo util para o gerenciamento da seguradora.

Tabela 6 — Grupos de seguradoras com resultados finais semelhantes.

Grupo A Grupo B Grupo C
AIlG individual AIG coletivo Bradesco
Chubb ltau QBE
Mapfre Zurich

Porto Seguro

Starr

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os representantes do grupo B apresentaram séries com poder descritivo
interessante, apesar de ndo acertarem, dentro da projecédo, todos os valores. Os movimentos
feitos pelo modelo foram acompanhados pelas observagdes reais de AIG coletivo, Itad e
Zurich,

Ja Bradesco e QBE apresentaram oscilagdes que ndo foram acompanhadas pelo
modelo. O Bradesco teve sua maior oscilacdo entre todas as 63 observacdes, gerando resultados
fora da margem de previsdo. Ja 0 QBE pode ser explicado devido a sua oscilagcdo enorme que
teve no periodo anterior ao modelo, gerando assim um resultado bem diferente do que

realmente aconteceu.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O indice contébil de sinistralidade é muito importante para as empresas, € a sua
previsdo é bastante util para tracar planos e melhorias na seguradora, em busca de garantir a
solvéncia da empresa. No ramo de Seguro Viagem, isto ndo é diferente; mesmo sendo uma
parte de toda a operacdo de uma seguradora, € um ramo que vem crescendo no Brasil e no
Ceara.

Os resultados mostraram que as empresas com uma maior estabilidade na
sinistralidade, do Grupo 1, ndo necessariamente sdo aquelas que o modelo acerta suas
projecdes, que estdo no grupo A, porém o faz ser bem mais preciso e Gtil para previsdo de
resultados, pois com resultados mais definidos, o planejamento de solvéncia da empresa é
facilitado. Enquanto as que possuem Vvérias oscilagdes ao longo do periodo, o modelo de Box-
Jenkins pode até prevé-lo, todavia com uma margem de erro que torna inviavel o
gerenciamento do seguro.

Com o isso, os objetivos do trabalho foram alcancados. Primeiro, foi observado
uma tendéncia de sinistralidades das seguradoras, em seguida uma separacao entre grupos de
empresas de caracteristicas semelhantes em relacdo a sinistralidade e, por fim, a previsao do
indice, fazendo uma comparacdao com os valores reais.

Como sugestdo de estudos futuros, uma analise de uma sé seguradora, com foco
em todos os seus indices de sinistralidade separados por ramo, seria interessante para se avaliar
como ela os administra, se sdo considerados todos os ramos de seguro agrupados ou se todos
0s ramos tém uma andlise exclusiva.

Em relacdo a analise, ficou a duvida se outro modelo de predicdo de resultados
conseguiria resultados melhores, além de uma possivel comparacdo dos resultados obtidos

neste trabalho com um novo método, cruzando os valores.
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APENDICE A - TABELA DE SINISTRALIDADES DAS SEGURADORAS DE
12/2013 ATE 02/2019

COD ACO AIN BRA CHU ITA MAP POR QBE STA ZUR

dez-13 0,60 2,77 0,05 0,16 0,30 3,05 0,00 0,29 0,61 0,44
jan-14 219 1,95 0,03 0,18 0,16 5,50 0,01 0,04 0,26 -0,02
fev-14 1,68 2,04 0,00 0,13 0,64 -1929 0,01 0,57 0,07 0,28
mar-14 0,37 13,34  -0,02 0,18 0,56 0,48 -0,02 0,61 0,09 0,11
abr-14 -0,67 78562 -0,01 1,26 0,11 33,54 0,02 0,85 0,27 0,76
mai-14 2,50 36,90 0,02 -0,12 0,33 2,19 0,01 0,62 0,13 0,11
jun-14 1,02 -26,76 0,16 0,05 0,87 0,27 -0,01 0,60 0,14 -0,11
jul-14 0,41 3,02 0,01 0,38 081 -11422 -0,02 0,58 0,24 0,10
ago-14 0,29 -2398  -0,02 0,06 0,42 2,11 0,00 -0,10 0,71 -0,09
set-14 045 -239,73 0,00 0,23 0,10 0,55 0,04 0,71 0,28 0,16
out-14 0,43 0,74 0,00 0,10 0,54 0,36 0,03 0,50 0,88 0,09
nov-14 0,38 -70,70 0,01 0,16 0,86 0,83 0,02 0,48 0,34 0,08
dez-14 0,20  -480,40 -0,02 0,23 0,66 1,52 0,03 0,49 0,14 0,25
jan-15 0,36 -53,67 0,01 0,25 0,93 -5,19 0,01 0,47 1,82 0,05
fev-15 1,41  -189,68 -0,01 0,05 -0,08 0,30 0,00 0,51 0,47 0,10
mar-15 0,14 15,31 0,02 0,10 0,76 -0,39 0,02 0,05 0,23 0,10
abr-15 0,44 0,70 0,01 0,16 0,33 0,69 0,00 0,81 0,40 0,06
mai-15 0,34 35,30 0,00 0,32 0,68 0,69 0,01 0,41 0,78 0,15
jun-15 0,18 1,44 0,00 -0,12 0,13 -0,74 0,04 0,26 0,20 0,11
jul-15 0,17 29,47  -0,03 0,87 0,20 1,04 -0,01 0,19 0,52 0,09
ago-15 0,22 13,42 0,01 0,12 0,79 0,57 0,01 0,26 -0,56 0,06
set-15 0,31 53,76 0,02 0,13 0,42 2,49 0,01 0,72 0,49 0,05
out-15 0,42 46,12 0,01 -0,02 0,53 0,06 0,01 0,64 -0,02 0,10
nov-15 0,37 69,64 0,03 0,09 1,11 0,41 0,04 0,54 0,34 0,08
dez-15 1,04 0,22 0,01 -0,68 -0,28 88,12 0,01 0,65 0,87 0,46
jan-16 1,09 0,01 0,00 0,10 0,06 -0,18 0,00 0,36 0,21 -0,16
fev-16 0,46 1,37 0,01 -0,74 0,78 -1,88 0,03 0,55 0,15 0,18
mar-16 0,53 0,02 0,04 0,04 0,72 -27,64  -0,03 0,30 0,34 0,25
abr-16 0,50 1,23 0,01 1,79 0,61 -1,40 0,08 0,49 0,07 0,04
mai-16 0,44 0,65 -0,05 0,04 0,17 -0,53 -0,03 0,47 -0,50 0,04




0,66 0,16 0,19 0,16 3,92 0,01
1,41 -0,08 0,05 0,42 -24,93 0,00
0,12 0,03 0,09 0,14 -3.97 0,03
0,41 0,00 0,02 0,53 -1,17 0,01
0,40 0,07 -0,07 0,71 -1.25 0,01
-0,25 -0,07 0,80 0,42 22,13 0,04
0,14 0,09 -0,07 -0,42 5,63 0,01
0,04 -0,06 -0,03 0,15 51,78 0,02
0,53 0,01 19,02 0,58 0,26 0,03
0,30 0,02 0,02 0,10 0,77 0,03
0,61 0,02 -0,64 0,09 3,81 0,01
0,29 0,00 6,51 0,27 -0,05 0,02
0,16 0,05 0,37 0,16 -0,32 0,01
0,23 0,00 0,03 -0,03 0,09 0,01
0,80 0,01 0,09 0,99 6,13 0,00
0,73 0,09 -0,01 0,48 -3,63 0,06
0,76 -0,05 0,60 -0,17 2,63 0,05
0,93 0,03 0,21 -0,30 8,75 0,03
1,23 0,07 2,21 0,50 0,47 0,08
0,53 -0,02 0,07 0,38 4,96 0,02
0,41 0,05 -0,07 0,57 0,54 0,02
0,74 0,02 0,00 -0,10 -7,55 0,08
1,94 0,09 0,00 0,17 0,31 -0,03
0,51 -0,05 0,08 0,26 4,16 0,04
3,60 0,00 0,50 0,13 -141 0,05
3,14 0,04 0,26 0,43 10,60 0,01
0,72 0,08 0,27 0,02 8,82 0,03
0,65 0,13 0,00 1,07 -2,50 0,02
2,08 0,21 -0,19 -0,17 -1,10 0,02
2,85 -0,06 -0,06 0,45 -0,56 0,04
0,60 0,25 0,00 0,07 -1,72 0,01
0,76 0,05 -0,80 0,78 -2,72 0,02
0,59 -0,14 0,02 -0,58  -12,03 0,01

058  -024 0,03
033 014 017
041 00l 014
041 071 034
028  -005 0,27
095 034 035
097 275 0,09
032 1,07 0,16
049 055 -1,51
044  -4534 4,38
028 -018 061
037 -015 0,40
-149 323 1,74
068  -482 227
197 122 022
209  -1,66 034
085  -027  -0,09
193 025  -0,06
198 -175 0,04
089  -068 -235
1,08 001 0,20
023 044 004
243  -015  -6,70
055 160 510
201 046  -4.79
207 037 -2,34

11500 055  -0,62

1224 050 0,87
741 -175 016

-747.22 0,05 -1,96
211  -300 -0,73
5765 -017  -0,35
391 035  -0.86
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Media 1,34 0,93 0,02 0,56 0,36 0,70 0,02 -8,94 -0,61 -0,02

Desvio
Padréo 4919 124,730 0,064 2,539 0,371 21,098 0,023 95,893 5,831 1,521
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APENDICE B - RELACAO ENTRE RESULTADO ACUMULADO E
SINISTRALIDADE DAS SEGURADORAS ATE 11/2018
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APENDICE C - TESTES DE RESIDUOS, RESIDUOS DE ACF E LJUNGBOX DE
CADA UMA DAS SERIES TEMPORAIS EM ORDEM ALFABETICA
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APENDICE D: SERIE TEMPORAL PREVISTA COM BOX-JENKINS E SERIE
TEMPORAL COM AS 3 OBSERVACOES RETIRADAS INICIALMENTE

Forecasts from ARIMA(0,0,3)(1,0,0)[12] with non-zero mean

AlG COL

AlG COL

AlG IND

AlG IND

Time

o ]

o ]

' T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

o _

o™~

o ]

o J

o ]

o T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time
Forecasts from AR|MA{0,0,0] with non-zero mean

o

g _

w —]

o -

g |

™

o -

o

A T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

o

g _

w —

o

g ]

™~

o -

o

b | | | | | T
2014 2015 2016 2017 2018 2019



BRADESCO

BRADESCO

CHUEB

CHUEBB

-010 005 020

0.1

-0.1

15

-5

15

Forecasts from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

e
I I I I I I
2014 2015 2016 2017 2018 2019
T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019
Time
Forecasts from ARIMA(0,0,0) with non-zero mean
| | | | | |
2014 2015 2016 2017 2018 2019
i I I I I I T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time

42



ITAU

ITAU

MAFPFRE

MAPFRE

05

-05

05

05

0

-100

0

-100

Forecasts from ARIMA(0,1,3)

T

I I I I I I
2014 2015 2016 2017 2018 2019

T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time
Forecasts from ARIMA(0,0,0) with non-zero mean

| | | | | |
2014 2015 2016 2017 2018 2019

I I I I I T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time

43



QBE PORTO SEGURO PORTO SEGURO

QBE

10

10

-500

-2500

0

-600

Forecasts from ARIMA(1,1,1)

44

2014 2015 2016 2017 2018 2019

T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time
Forecasts from ARIMA(5,0,0) with non-zero mean

| | | | | |
2014 2015 2016 2017 2018 2019

I I I I I T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time



STARR

STARR

ZURICH

ZURICH

-10 10

-40

=20

-40

-2

-6

-6

Forecasts from ARIMA(0,0,0) with non-zero mean

2014 2015 2016 2017 2018 2019

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time

Forecasts from ARIMA(1,0,2)(1,0,0)[12] with non-zero mean

L

2014 2015 2016 2017 2018 2019

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time

45



APENDICE E - LINHA DE PROGRAMACAO DE CODIGOS DO R PROJECT
### Monografia Jodo Moreira - Ciéncias Atuariais ###

# Orientadora: lana Juca #

## Analise Temporal ##

### Pacotes requeridos ###

install.packages('tseries’)
require('tseries’)
install.packages(‘forecast’)
require(‘forecast')

#iHHHHH# Novo layout dos cddigos do R para facilitar a visualizagao ######

—6c

aco=read.table('aco.csv',head=T,sep=";",dec=",")
ain=read.table('ain.csv',head=T,sep=";",dec=",")
bra=read.table('bra.csv',head=T,sep=";",dec=",")
chu=read.table('chu.csv',head=T,sep=";",dec=",")
ita=read.table('ita.csv',head=T,sep=";",dec=",")
map=read.table("'map.csv',head=T,sep=";",dec=",")
por=read.table('por.csv',head=T,sep=";",dec=",")
gbe=read.table('qbe.csv',head=T,sep=";",dec=",")
sta=read.table('sta.csv',head=T,sep=";",dec=",")

zur=read.table('zur.csv',head=T,sep=";",dec=",")

aco.ts <- ts(aco, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
ain.ts <- ts(ain, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
bra.ts <- ts(bra, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
chu.ts <- ts(chu, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
ita.ts <- ts(ita, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
map.ts <- ts(map, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
por.ts <- ts(por, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
gbe.ts <- ts(qbe, start = ¢(2013, 12), freq = 12)



sta.ts <- ts(sta, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
zur.ts <- ts(zur, start = ¢(2013, 12), freq = 12)

aco.ts
ain.ts
bra.ts
chu.ts
ita.ts
map.ts
por.ts
gbe.ts
sta.ts

zur.ts

# Testes de Estacionaridade

library(tseries)

adf.test(aco.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(aco.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(ain.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(bra.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(chu.ts) # Dickey-Fuller HO: Ndo estacionario
adf.test(ita.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(map.ts) # Dickey-Fuller HO: Nao estacionario
adf.test(por.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario
adf.test(gbe.ts) # Dickey-Fuller HO: Ndo estacionario
adf.test(sta.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario

adf.test(zur.ts) # Dickey-Fuller HO: N&o estacionario

pp.test(aco.ts) # Phillips-Perron HO: Ndo estacionario
pp.test(aco.ts) # Phillips-Perron HO: Ndo estacionario
pp.test(ain.ts) # Phillips-Perron HO: Ndo estacionario
pp.test(bra.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionario
pp.test(chu.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionério
pp.test(ita.ts)  # Phillips-Perron HO: N&o estacionario
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pp.test(map.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionério
pp.test(por.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionario
pp.test(gbe.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionério
pp.test(sta.ts) # Phillips-Perron HO: N&o estacionario

pp.test(zur.ts) # Phillips-Perron HO: Néo estacionario

kpss.test(aco.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(aco.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(ain.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(bra.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(chu.ts) # KPSS HO: Estacionério
kpss.test(ita.ts) # KPSS HO: Estacionério
kpss.test(map.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(por.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(gbe.ts) # KPSS HO: Estacionério
kpss.test(sta.ts) # KPSS HO: Estacionario
kpss.test(zur.ts) # KPSS HO: Estacionario

auto.arima(aco.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)

aco.fit <-arima(aco.ts,order=c(0,0,3),seasonal=list(order=c(1,0,0),period=12))

aco.fit

auto.arima(ain.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
ain.fit <-arima(ain.ts,order=c(0,0,0))

ain.fit

auto.arima(bra.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
bra.fit <-arima(bra.ts,order=c(1,0,0))

bra.fit

auto.arima(chu.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
chu.fit <-arima(chu.ts,order=c(0,0,0))

chu.fit

auto.arima(ita.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)

ita.fit <-arima(ita.ts,order=c(0,1,3))

ita.fit
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auto.arima(map.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
map.fit <-arima(map.ts,order=c(0,0,0))

map.fit

auto.arima(por.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
por.fit <-arima(por.ts,order=c(1,1,1))

por.fit

auto.arima(gbe.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
gbe.fit <-arima(gbe.ts,order=c(5,0,0), method="ML")

gbe.fit

auto.arima(sta.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)
sta.fit <-arima(sta.ts,order=c(0,0,0))

sta.fit

auto.arima(zur.ts, stepwise=FALSE, approximation=FALSE)

zur.fit <-arima(zur.ts,order=c(1,0,2),seasonal=list(order=c(1,0,0),period=12))

zur.fit

### Teste de residuos

tsdiag(aco.fit)
tsdiag(ain.fit)
tsdiag(bra.fit)
tsdiag(chu.fit)
tsdiag(ita.fit)
tsdiag(map.fit)
tsdiag(por.fit)
tsdiag(gbe.fit)
tsdiag(sta.fit)
tsdiag(zur.fit)

HHH#H#H# ProjecOes e comparagOes #iH#H#H

aco3=read.table('aco.csv',head=T,sep=";",dec=",")

ain3=read.table('ain.csv',head=T,sep=";",dec=",")

bra3=read.table('bra.csv',head=T,sep=";",dec=",")
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chu3=read.table(‘chu.csv',head=T,sep=";",dec=",")

¢C 9

ita3=read.table('ita.csv',head=T,sep=";",dec=",")

66 9

map3=read.table('map.csv',head=T,sep=";",dec=",")
por3=read.table('por.csv',head=T,sep=";",dec=",")
gbe3=read.table('gbe.csv',head=T,sep=";",dec=",")
sta3=read.table('sta.csv',head=T,sep=";",dec=",")

zur3=read.table('zur.csv',head=T,sep=";",dec=",")

aco3.ts <- ts(aco3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
ain3.ts <- ts(ain3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
bra3.ts <- ts(bra3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
chu3.ts <- ts(chu3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
ita3.ts <- ts(ita3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
map3.ts <- ts(map3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
por3.ts <- ts(por3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
gbe3.ts <- ts(gbe3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
sta3.ts <- ts(sta3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)
zur3.ts <- ts(zur3, start = ¢(2013, 12), freq = 12)

layout(1:2)

plot(forecast(aco.fit, h=6), ylab = "AIG COL")
plot(aco3.ts,ylab = "AIG COL")
plot(forecast(ain.fit, h=6), ylab = "AIG IND")
plot(ain3.ts,ylab = "AIG IND")
plot(forecast(bra.fit, h=6), ylab = "BRADESCQO")
plot(bra3.ts,ylab = "BRADESCO")
plot(forecast(chu.fit, h=6), ylab = "CHUBB")
plot(chu3.ts,ylab = "CHUBB")
plot(forecast(ita.fit, h=6), ylab = "ITAU")
plot(ita3.ts,ylab = "ITAU")
plot(forecast(map.fit, h=6), ylab = "MAPFRE")
plot(map3.ts,ylab = "MAPFRE")

plot(forecast(por.fit, h=6), ylab = "PORTO SEGURQO")

plot(por3.ts,ylab = "PORTO SEGURQO")
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plot(forecast(gbe.fit, h=6), ylab = "QBE")
plot(gbe3.ts,ylab = "QBE")
plot(forecast(sta.fit, h=6), ylab = "STARR")
plot(sta3.ts,ylab = "STARR")
plot(forecast(zur.fit, h=6), ylab = "ZURICH")
plot(zur3.ts,ylab = "ZURICH")

#Hit# Fim #

o1



