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1. INTRODUCAO

1.1 O assunto e sua importancia

Um dos maiores desafios, em termos governamentais, colocados atualmente diante
dos administradores publicos é a questéo previdenciéaria, foco de intenso debate nos

ultimos anos.

De acordo com o MPS - Ministério da Previdéncia Social (2013), a Previdéncia
Social é o seguro social para a pessoa que contribui. E uma instituicio publica que

tem como objetivo reconhecer e conceder direitos aos seus segurados.

Segundo Pinheiro (2007), no Brasil, a previdéncia social est4 organizada a mais de
80 anos, mas, somente nos ultimos anos, tém-se evidenciado os efeitos das
mudanc¢as na estrutura populacional sobre a previdéncia social, principalmente a
partir da reforma constitucional de 1998, que instituiu o chamado “fator
previdenciario” e incorporou conceitos demograficos, como a expectativa de

sobrevida, no calculo dos beneficios de aposentadoria.

Conforme MPS (2013), a renda transferida pela Previdéncia Social € utilizada para
substituir a renda do trabalhador contribuinte, quando ele perde a capacidade de
trabalho, seja pela doenca, invalidez, idade avancada, morte e desemprego

involuntario, ou mesmo a maternidade e a recluséo.

Quanto o regime geral da Previdéncia Social, temos:

O regime geral de previdéncia social € compulsério e baseado no regime
financeiro de reparticdo simples, seu gerenciamento da-se pelo INSS
(Instituto Nacional de Seguro Social), que cobre todos os trabalhadores do
setor privado. Empregadores, empregados assalariados, domésticos,
autbnomos e trabalhadores rurais sdo contribuintes do sistema. A
aposentadoria por idade é concedida aos homens aos 65 anos e as
mulheres aos 60 anos na éarea urbana e aos homens com 60 anos e
mulheres com 55 anos na area rural. A aposentadoria por tempo de
contribuicdo requer, para os homens, 35 anos de contribuicdo e, para as
mulheres, 30 anos. A administragdo desse regime é publica. (PINHEIRO,
2007).



Para MPS (2013), a missao da Previdéncia Social é conceder beneficio a fim de
garantir protecdo ao trabalhador e sua familia, por meio de sistema publico de
politica previdenciaria solidaria, inclusiva e sustentavel, com o objetivo de promover
0 bem-estar social e tem como visdo ser reconhecida como patriménio do
trabalhador e sua familia, pela sustentabilidade dos regimes previdenciarios e pela

exceléncia na gestao, cobertura e atendimento.

E importante ressaltar que muitos fatores tém grandes impactos na concessio de
beneficios da Previdéncia Social. Como exemplo, podemos citar o envelhecimento
da populacao, e o crescimento da economia informal, que quanto maiores mais a

previdéncia gastara com beneficios.

O objetivo desta monografia visa identificar um modelo de previsdo mais adequado
para a série de beneficios concedidos pela Previdéncia Social no Brasil, com o

objetivo de minimizar os efeitos que os erros de previsdo podem gerar.

O estudo podera fornecer subsidios de maneira antecipada para que a tomada de
decisdo seja precisa e esteja baseada em um modelo estatistico de série temporal.

O periodo de analise que sera utilizado para esta monografia sera de janeiro de
2003 a dezembro de 2013, restando assim janeiro de 2014 a dezembro de 2014
para realizar a validacdo do modelo ajustado. Serdo utilizados estes periodos, uma
vez que é a base mais atualizada que se encontra no sitio da Previdéncia Social no

Brasil.

A estrutura dessa monografia estd em cinco partes, sendo a primeira se¢éo
composta pela introducdo do trabalho, o problema da pesquisa, o objetivo geral e a

metodologia.

A segunda secdo, aborda a fundamentacdo tedrica, na qual a andlise esta
embasada através da mencéo de publicacdes ja existentes, desde a definicdo de
métodos de previsdo, até a fundamentacdo bibliografica dos meétodos a serem

utilizados na pesquisa.



A secdo 3, contém a andlise exploratéria dos dados, o ajuste dos modelos
estatisticos e, em seguida na quarta se¢do serdo realizadas as comparacdes entre
0os modelos, onde se procurara apontar um melhor modelo geral para a série

estudada.

Na quinta e ultima sec¢éo, serdo apresentadas as consideracdes finais.

1.2 Problematica

A populacdo brasileira estd envelhecendo rapidamente, quanto mais a populagédo
envelhece, mais a previdéncia gastara com beneficios. Sabe-se que esta forte
tendéncia vem ocorrendo e, com certeza ird se perpetuar, dado os avancos e

descobertas na medicina e saude de forma geral.

Outro fator que onera o sistema publico de Previdéncia € o aumento da economia
informal ja que trabalhadores informais geralmente ndo contribuem para o sistema,
mas terdo acesso ao beneficio minimo garantido a todo cidaddo. A informalidade é
fruto do desemprego e dos movimentos de terceirizacdo que faz com que o
empregado rompa as relacdes trabalhistas com sua empresa embora, as vezes,

continue trabalhando para ela.

A previdéncia social se constitui num dos temas mais polémicos dos dias de hoje. O
discurso dominante descreve uma situacao de faléncia e de incapacidade futura da
previdéncia publica, frequentemente relacionada a um dramatico problema
demografico de envelhecimento da populacdo em funcdo do aumento da expectativa

de vida e da baixa taxa de natalidade.

Este estudo permitira que valores futuros de uma série sejam previstos tomando por
base apenas seus valores presentes e passados, e que para tal, questiona-se como

problema central de pesquisa:

Qual o melhor modelo que representa a série, para fazer previsdes doze meses a

frente para a série de beneficios concedidos pela Previdéncia Social no Brasil?



1.3 Justificativa

O presente trabalho visa conhecer a futura demanda dos beneficios a serem
concedidos pela Previdéncia Social, a fim de atuar para fortalecer seus resultados
futuros, aumentando o seu grau de cobertura entre trabalhadores em idade ativa,
coordenando melhor os regimes existentes, aprofundando a qualidade da gestédo e
preocupando-nos com a sustentabilidade do sistema no longo prazo, para que ele

possa continuar prestando a protecao social também as geracdes futuras.

Nesse sentido o desenvolvimento desse trabalho torna-se importante como
monografia para o curso de Especializacdo em Estatistica com Enfase em Industria
e Mercado. A atuacdo de estatisticos e atuarios € de extrema relevancia para a
gestdo do Regime Préprio de Previdéncia Social (RPPS) uma vez que eles fornecem
aos gestores dados de grande importancia, que subsidiam as tomadas de decisoes,
principalmente no que se refere a busca do equilibrio financeiro e atuarial do

Regime.

1.4 Objetivo
1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo da presente monografia é identificar o método de previsdo mais adequado
para realizar previsdes mensais da série de beneficios concedidos pela Previdéncia

Social no Brasil, a fim de minimizar os efeitos que os erros de previsdo podem gerar.



2. METODOLOGIA

Série temporal € qualquer conjunto de observacdes ordenadas no tempo, segundo
Morettin e Toloi (2006). A classe de fenbmenos cujo processo observacional e
consequente observacdo numérica geram uma sequéncia de dados distribuidos no

tempo € denominada série temporal (Souza, 1989).

De acordo com Morettin e Toloi (2006) os modelos utilizados para descrever séries
temporais sdo processos estocasticos, isto é, processos controlados por leis
probabilisticas. Qualquer que seja a classificagdo que fagamos para os modelos de
séries temporais pode-se considerar um numero muito grande de modelos diferentes

para descrever o comportamento de uma seérie particular.

Ainda segundo Morettin e Toloi (2006), a construcado destes modelos depende de
varios fatores, tais como o comportamento do fendbmeno ou do conhecimento a priori
que temos de sua natureza e do objetivo da analise. Na pratica depende, também,
da existéncia de métodos apropriados de estimagdo e da disponibilidade de
softwares estatisticos adequados.

Nesta secdo faremos uma abordagem de dois métodos de analise de séries
temporais utilizados no estudo da série de observacbes que é foco dessa
monografia. Comecamos pelo método SARIMA e finalizamos com o alisamento

exponencial Winters.

2.1 Métodos de Previsao

Os métodos de previsdo podem ser classificados em dois grupos: os qualitativos e
os quantitativos (Hillier e Lieberman, 1995). Os qualitativos baseiam-se em juizos
subjetivos, especulacdes e intuicdo de especialistas. Dispensam dados quantitativos
e estabelecem cenérios ou paralelismos com situa¢cdes semelhantes. Quanto aos
guantitativos servem-se da analise estatistica de dados historicos (quantificados)
para projetar no futuro padrbes de comportamento que foram identificados nos
dados historicos (Oliveira, 1995).



2.2 Analise Exploratoria de dados

Uma analise exploratéria de dados € importante, pois nos da inimeras informacdes
essenciais ao entendimento do fendmeno. A construcdo do grafico da série de
dados nos fornece informag6es sobre as componentes de uma série:

e A série apresenta uma tendéncia ao longo do tempo?

e A série apresenta varia¢cdes sazonais?

e A série é estacionaria?

e A distribuicdo dos dados é simétrica?

O estudo dos processos estacionarios pode ser feito no dominio da frequéncia ou no
dominio do tempo. O estudo no dominio da frequéncia da relevancia aos conceitos
de periodograma e de densidade espectral, o dominio no tempo atribui papel
predominante as funcdes autocovariancia e autocorrelagdo. A funcdo de
autocorrelacdo é uma medida da dependéncia entre observacdes da mesma seérie
defasada no tempo, o grafico desta funcdo de autocorrelagdo € chamado de
correlograma, que permite identificar modelos que se ajuste os dados.

2.3 Modelos SARIMA

Para séries estacionarias, Yt , podem ser identificados diversos modelos para
acompanhar a variabilidade em torno a seu valor médio, entre eles estdo os modelos
onde Yt é uma combinag&o do processo defasado no tempo, Yy 1, Y 5 Y 30 Vi p
chamados de modelos autorregressivos de ordem p, denotado por AR(p), os
modelos para Yt em funcdo de uma combinacdo do vetor de residuos defasados no
tempo &, 4,8 ,,8; 3,...8;_ 4 , chamados de modelos de médias moveis de ordem
g, denotado por MA(g). Também se tem modelos com as duas componentes,

autorregressivo e de médias moveis de ordem p e g, denotado por ARMA (p,q).

Para séries ndo estacionarias, com as duas componentes, autorregressivo e de
médias moveis de ordem p e g, chamados de modelos autorregressivos integrados e
de médias moveis denotado por ARIMA (p,d,q), onde d indica o grau de

diferenciac@o para tornar a série estacionaria.



Para séries ndo estacionarias com variabilidade sazonal, se tem os modelos
SARIMA que levam em consideracdo a sazonalidade estocastica dos dados, que
contem uma parte ndo sazonal, com as duas componentes, autorregressivo
integrado e de médias mobveis de ordem p e q, € uma parte sazonal com
componentes autorregressivos sazonais integrados e de médias mdveis sazonais de
ordem P e Q, denotado SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) onde d indica o grau de diferenciacéo
nao sazonal e D o grau de diferenciacdo sazonal de ordem D, a fim de tornar a série

estacionaria.

O modelo geral SARIMA pode ser definido conforme a seguinte equacao:

o, (B)D,(B*)1-B° ) (1-B)'Y, =0(B)O(B ),

Onde:
QDp(BS): (1—¢IB - ¢,B*—K —¢po)é 0 polinbmio autorregressivo ndo sazonal de
ordem p;

©p(33)= (1—®1BS -®,B* -K —q)pBPS) é o polindbmio autorregressivo sazonal de
ordem P com periodo sazonal S ;
(l— BS)D (1-B)" é o operador indicando o a diferenciagéo sazonal de ordem D e uma
diferenciacao nao sazonal de ordem d;
®q(B)=(1—HlB -6,B*-K —ﬁqu)é o polindmio de médias méveis ndo sazonal de
ordem g,
@Q(Bs)z (1—(918S -0,B*® -K —@QBQS) é o polindmio de médias méveis sazonal de
ordem Q com periodo sazonal S;

a; € um processo ruido branco gaussiano.

A seguir apresentamos alguns modelos SARIMA com periodo de sazonalidade

mensal s=12.

Modelo SARIMA (0,1,0)(0,1,1)12
(1-B)(1-BY)Y,= 0+ (1-0B")a, @)

Vi=Y 1 +Y 90—V 43+0g+a, — Oa; 45



Modelo SARIMA (0,1,0)(1,1,0)12
(1-®B'*)(1—- B)(1-B") Y, = 0, + a, 3)

Yo=Y+ (40 + (14 P)ys — PYpy + PV 55 + O+ a;

Modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12
(1- B)(1—-B¥)Y,= 0,+(1— 6B) (1 —06B?)q, )

Vi=Y +Y oY 45+0y+a — Oa,_,, —Oa,_, +60a,_,;

Modelo SARIMA (0,1,0)(1,1,1)12
(1-@®B?)(1—- B)(1-B'?) Z, = 04 + (1 — ©B?)q, (5)

Vi =Y + (A +D)_1, + (A +D)V;_y3 — PY_py + DYy 55 + Og +a; — Oa;_q,

2.3.1 Metodologia Box e Jenkins

Para a modelagem de séries temporais usando os modelos SARIMA segue-se um
procedimento iterativo sugerido por Box e Jenkins (1970), até chegar a um bom
modelo, que seja parcimonioso e que represente bem a variabilidade da série. O
procedimento estd composto de trés etapas iterativas: identificacdo, estimacédo e

diagnosticos, representadas na Figura 1.
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Figura 1 — Etapas da construcao do modelo de previséo via metodologia Box-Jenkins

2.4 Modelos de Alisamento Exponencial de Winter

O método alisamento exponencial pondera os valores utilizados na previsdo de
acordo com o tempo. Em outras palavras, o alisamento exponencial permite atribuir
um maior peso em valores mais recentes, assumindo que estes sao mais

importantes na determinacao do valor previsto (Wanke et al., 2006).

O método de alisamento exponencial € conhecido com esta denonimacao em virtude
deste método aplicar um conjunto de pesos desiguais aos valores passados da série
temporal, sendo que tais pesos decaem de forma exponencial da mais recente a
mais distante observacao (Makridakis; Wheelwright; Hyndman, 1998; Morettin; Toloi,
2006).

Estes modelos séo originarios da década de 40, com os estudos realizados por
Goodbell Brown. Na década seguinte, Charles Carter Holt, independentemente de
Brown, desenvolveu métodos diferentes de alisamento exponencial, publicando seu
trabalho em 1957. No inicio da década de 1960, Peter Winters testou os modelos de
Holt utilizando dados empiricos, fazendo com que tal modelo passasse a ser

conhecido como Holt-Winters (Feliciano, 2009). Segundo Alleméao (2004), as séries



com caracteristicas dos modelos Holt-Winters sdo séries frequentemente

observadas no dia a dia.

Os modelos obtidos pelo método de Holt-Winters, ou como também conhecidos
simplesmente por modelos de Winters, sdo modelos adequados para séries
temporais que apresentam tendéncia e sazonalidade. Tais modelos dividem-se em
aditivo e multiplicativo. Ambos os modelos e suas utilizacbes sdo baseados em
quatro equacdes com constantes de ajustamento diferentes associadas as

componentes de nivel, tendéncia, sazonalidade e a equacédo de previséo.

No modelo aditivo, parte-se do pressuposto que a amplitude da variacdo sazonal
permanece constante ao longo do tempo, ja no modelo multiplicativo, que a
amplitude da variagdo sazonal varia ao longo do tempo (Pellegrini, 2000; Allemé&o,
2004).

As equacoes do modelo multiplicativo sdo apresentadas a sequir:

L = « (s:;) +(1—a)(Le-g +Ti-1) (6)
Te= B (Le—Li-))+ (1 —B) T )
Se=v (:—j) +(1+y) S ®)
Ves (Let + Te1 ) Sts )

Onde: L; = € a componente de nivel;
S; = efeito sazonal,
T, = e atendéncia,

S é o periodo sazonal;

o com valores no intervalo O<a<1, € a constante de suavizacdo da componente de

nivel L;;



B com valores no intervalo 0<p<l, € a constante de suavizacdo da componente

tendéncia T; ;

vy com valores no intervalo 0<p<1, € a constante de suavizacdo da componente de

sazonalidade S,

Y. valor do dado no tempo t;

2
1
I

t valor ajustado, ou previsao para um periodo a frente, no tempo t.

As equacoes do modelo aditivo séo apresentadas a seguir:

Li=a®—5_)+0—a)(Ly+Ty) (10)
Te=B(Le— L)+ (1 —B) T4 (11)
S =y (V= S-s) + (1 +v) S (12)
ez Lt + Tee1 + Sts (13)

Onde: L; = € a componente de nivel;
S; = efeito sazonal;
T, = é atendéncia;

S é o periodo sazonal;

o com valores no intervalo O<a<1, € a constante de suavizagdo da componente de

nivel L;;

7

B com valores no intervalo 0<p<1, € a constante de suavizagcdo da componente

tendéncia T; ;

vy com valores no intervalo 0<p<1, € a constante de suavizacdo da componente de

sazonalidade S;;

Y. valor do dado no tempo t;
v : - R
"t valor ajustado, ou previsao para um periodo a frente, no tempo t.



As constantes utilizadas nos modelos de Holt-Winters, da mesma forma que as
demais utilizadas nos modelos de suavizacdo exponencial, sdo determinadas
através da minimizacdo da soma dos quadrados dos erros de ajustamento e, a
determinacao dos valores apropriados, trata-se da principal dificuldade da utilizacao
destes modelos (Alleméo, 2004; Morettin; Toloi, 2006). Além desta, Morettin e Toloi
(2006) citam como outra dificuldade dos modelos de Holt-Winters, o estudo das
propriedades estatisticas, tais como: média e varidncia de previsao; e,

consequentemente, a construgéo de um intervalo de confianga.

Ressalta-se que para a estimativa do componente sazonal (S) necessita-se, no
minimo, um periodo completo de observacgdes (por exemplo, s é igual a 12 quando
se tem dados mensais e sazonalidade anual) (Makridakis; Wheelright; Hyndman,
1998; Pellegrini, 2000).

2.5 Medidas de Acuracia

Dependendo do comportamento da série temporal, varios modelos podem ser
empregados na previsdo de seus valores futuros. A escolha do modelo mais
apropriado € feita, geralmente, a partir do somatério dos erros gerados por cada
modelo (PELLEGRINI, 2000).

Dentre os tipos de medidas de erros mais utilizada para avaliar a precisdo de um

meétodo quantitativo de previsdo estéo listados a seguir:

v MAD — Desvio Absoluto Médio

Z‘Yt _YAt
MAD = HT

v MAPE — Erro Porcentual Absoluta Médio

Zn:KYt _Y’\t)/Yt‘
MAPE = I - x100,Y, #0




v MSD — Desvio Quadrado Médio

i (Yt N YAt )2

MSD=12
n
v MPE - Média percentual dos erros
S =Y )Y,
MPE ==L x100,Y, =0
n

Onde:Y, € valor real no tempo t
Y é o valor ajustado

n o numero de observacoes.

O MAD é empregado para avaliar o nivel de erro na mesma unidade de medida da
série de beneficios concedidos. Para avaliar a magnitude do erro com relacéo a
série histérica calculam-se o MAPE. Com MSD, os grandes erros se destacam,
quando comparados aos erros de menor magnitude. O MPE, para avaliar se o
método possui algum Viés, ou seja, se 0s valores previstos estao sistematicamente
acima ou abaixo dos beneficios concedidos reais. Para previsdées nao enviesadas,

espera-se um valor do MPE préximo de zero.



3. RESULTADOS
3.1 Descricao dos Dados
Nesta secdo serd apresentada uma descricdo da série Beneficios Concedidos pela

Previdéncia Social. Conforme Figura 2, a série em estudo apresenta tendéncia

crescente, e indicios da presenca da componente sazonal.

Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social
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Figura 2 — Grafico da série de beneficios concedidos Previdéncia Social

Podemos verificar a presenca de sazonalidade ao analisar o grafico da série além do
blox plot mensal dos beneficios concedidos Previdéncia Social (Figura 3). E possivel
verificar que o total de beneficios concedidos nos meses de fevereiro apresenta uma

mediana menor em relacdo a mediana dos outros meses, bem como em abril

apresenta mediana maior que 0s outros meses do ano.



Blox plot mensal dos beneficios concedidos Previdéncia Social
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Figura 3 — Blox plot mensal dos beneficios concedidos pela Previdéncia Social

A Figura 4 apresenta o box plot dos beneficios concedidos pela Previdéncia Social
por ano. Verifica-se que a Previdéncia Social esta concedendo mais beneficios ao
longo dos anos, o que pode ser explicado pelo envelhecimento da populacéo.

Blox Plot anual dos beneficios concedidos Previdéncia Social
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Figura 4 — Blox Plot anual dos beneficios concedidos pela Previdéncia Social

As medianas dos dados nos anos de 2004 e 2008 séo equidistantes dos extremos,

dessa forma pode-se dizer que os dados apresentam uma tendéncia simétrica. Nos



demais anos apresentam tendéncia assimétrica. Nao foram identificados valores

discrepantes (outlier’'s), bem como pontos atipicos na série anual analisada.

Conforme Ministério da Previdéncia Social (2016), a Previdéncia Social inicia em
outubro de 2005, o Censo Previdenciario para atualizar os dados cadastrais de
aposentados e pensionistas do INSS. Tal acontecimento afetou os beneficios
concedidos, conforme pode ser observado através do boxplot da Figura 4 que

evidenciou maior dispersao no ano de 2005.

No ano de 2013, ocorreu um acréscimo de beneficios concedidos a partir de abiril,
em virtude de pagamentos precatorios e sentencas judiciais. Além disso, ha impacto
da Compensacao Previdenciaria (Comprev) entre o Instituto Nacional do Seguro
Social (INSS) e os regimes préprios de Previdéncia Social (RPPS) de estados e

municipios.

As Figuras 5 e 6 contém os graficos da Funcao de Autocorrelacdo Amostral (FAC) e
Funcdo de autocorrelagdo parcial amostral (FACP), respectivamente, para oS
beneficios concedidos. Analisando-se o correlograma da FAC, observamos um
decaimento exponencial lento, caracteristica de processos nao estacionarios. O
correlograma da FACP ¢é possivel identificar correlacdes significativamente

diferentes de zero nas defasagens 1, 5, 12 e 24.

Fungéo de Autorrelagio Amostral: Beneficios Concedidos da Previdéncial Social
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Figura 5 — Grafico FAC: Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social



Fungéo de autocorrelagao amostral parcial: Beneficios Concedidos da Previdéncia Social
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Figura 6 — Grafico FACP: Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social

Analisando-se o FACP né&o é possivel definir um Gnico modelo para série, somente

gue inicialmente o modelo possui caracteristicas de um auto regressivo.

Conforme verificado na Figura 2 a série possui tendéncia de crescimento, dessa
forma, a fim de eliminar a tendéncia, foi realizada uma diferenca na série de dados
para retirar o efeito da tendéncia. No grafico da Figura 7 da série diferenciada

verifica-se que a série ja se torna estacionaria.
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Figura 7 — Gréfico da série diferenciada dos Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social



Com a realizagdo da analise exploratéria dos dados, verificou-se a estrutura
comportamental da série. Baseado nesta analise e na busca de atender ao objetivo
desta pesquisa sera utilizado a analise de séries temporais, tendo como base os

métodos SARIMA e Alisamento Exponencial.

As Figuras 8 e 9 contém os graficos da Funcao de Autocorrelacdo Amostral (FAC) e
Funcdo de autocorrelacdo amostral parcial (FACP), respectivamente, para a série
diferenciada dos beneficios concedidos pela Previdéncia Social. Pela analise do
FAC da série diferenciada é possivel verificar que as autocorrelagdes alternam entre
correlacdes positivas e negativas tipico do processo auto regressivo. Analisando-se
o FACP da série diferenciada confirma que ndo é possivel definir um Unico modelo
para série, somente que inicialmente o modelo possui caracteristicas de um auto

regressivo.

Funcdo de Autocorrelacdo para Série Diferenciada: Beneficios Concedidos da Previdéncia Social
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagoes)
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Figura 8 — Grafico FAC da série diferenciada de Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social



Funcdo de Autocorrelagédo Parcial para Beneficios Concedidos da Previdéncia Social
(com limites de significancia de 5% autocorrelagbes parciais)
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Figura 9 — Gréafico FACP da série diferenciada de Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social

3.2 Modelagem da Série através do Modelo SARIMA

A série em estudo apresenta nivel ndo estacionario conforme verificado, ou seja, a
série dos dados é crescente ao longo do tempo e isso se deve, tanto a componente

de nivel quanto a componente de tendéncia.

Existe também a forte presenca da componente sazonal na série, visto que picos
com intervalos anuais regulares sao registrados ao longo do fendbmeno, como foi

observado através dos gréaficos da funcéo de autocorrelacao.

A modelagem sera feita partindo-se de um modelo mais simples até um mais
complexo, a medida que seja necessario. O software estatistico utilizado para a

modelagem foi 0 Minitab para Windows, verséo 18.1.

Dado que a série de beneficios concedidos, € uma série ndo estacionaria, apos
aplicar uma diferenca para eliminar a tendéncia e uma diferenciagcdo sazonal para

dessazonalizar a série, esta se torna estacionaria e é possivel ajustar os modelos



SARIMA, que serdo apresentados a seguir, com uma componente média movel ndo

sazonal e uma componente média movel sazonal.

Modelo M1: SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12

Modelo M1: SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12
ARIMA Model: Beneficios Concedidos da Previdéncia Social

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
ME 1 0,9167 0,032 23,41 0,000
SMr 12 0,8153 00,0006 9,00 0,000
Constant 254,94 59,20 4,31 0,000

Differencing: 1 regular, 1 seasonal of order 12
Number of observations: Original séries 132, after differencing 119
Residuals: 535 SeT7IZ0881180 (backforecasts excluded)

MS 488073876 DF = 1ll¢

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 1z 24 36 48
Chi-Sguare 18, 4 37,2 54,2 69,5
DF ] Z1 33 45
P-Value 0,030 0,01e 0,011 0,011

Figura 10 — Modelo M1: SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12

A equacdo do modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12 ajustado € como segue, onde 0s
coeficientes do modelo sdo significativamente diferentes de zero e seguem a

condigéo de invertibilidade do modelo.

Yt — Yt—l + Yt—lz - Yt—13 + 254,94 a; — 0,9167at_1 — 0,8153at_12 + '3,7474 ay—q3 (14)

Na Figura 11 observamos que o modelo ajustado acompanha a variabilidade da

série no periodo amostral.



Grafico da variabilidade da série de Beneficios Concedidos no periodo amostral
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Figura 11 — Grafico da variabilidade da série de Beneficios Concedidos no periodo amostral

Na Figura 12 observamos que ao nivel de 5% de significancia que as
autocorrelacdes dos residuos sao nao significativas, exceto nas defasagens quatro,
e o teste de Box-Pierce (Figura 10) nos mostra que para um nivel de 1% as
correlagdes ndo sao significativas, pelo que podemos afirmar que os residuos € um

ruido branco.
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Figura 12 — Gréfico FAC dos residuos série Beneficios Concedidos Modelo 1

A Figura 13 demonstra que a distribuicdo dos residuos do ajuste do modelo M1 se
distribui em torno do zero, de forma simétrica que se aproxima a uma distribuicdo
normal (p-valor 0,405), com alguns pontos mais afastados da média zero, no final do

periodo amostral. Tais pontos se referem ao acordo estabelecido entre o INSS, o



Ministério Publico Federal e o Sindicato Nacional dos Aposentados e Pensionistas

da Forca Sindical, que realizou o reprocessamento de beneficios pagos pela

Previdéncia Social. Os pagamentos das corre¢cdes dos beneficios foram realizados
em agosto de 2012 e abril de 2013.

Graficos de Residuo de Beneficios Concedidos pela Previdéncia Social
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Figura 13 — Analise dos residuos do modelo M1: SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12

Na Figura 14 se mostra as previsbes dos doze meses a frente para a série de

beneficios concedidos pela Previdéncia Social, onde observamos que os dados no

periodo de validacdo (Janeiro a Dezembro de 2014), ndo seguem a variabilidade

sazonal modelada no periodo amostral. Os dados reais nos meses de janeiro,

marc¢o, junho, novembro e dezembro estédo fora da estimativa intervalar.
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Figura 14 — Grafico do Modelo 1: Periodo de Previsao x Periodo de Validagéo



Modelo M2: SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12

Para a série de beneficios concedidos apds aplicar s6 uma diferenca para tirar a
tendéncia foi ajustado outro modelo SARIMA, com uma componente média movel
nao sazonal e uma componente autoregressiva sazona. A equacdo do modelo
SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12 ajustado € como segue:

Y, =Y, +0,6828Y,_, —06828Y,,+a —07919a, , (14

Na Figura 15 apresenta-se o0s resultados do ajuste: onde se observa que os
coeficientes de modelo sao significativamente diferentes de zero e seguem a

condigcéo de estacionaridade e invertibilidade do modelo.

Modelo M2: SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T B
SRR 12 0,6828 0,0786 8,68 0,000
MR 1 0,749149 0,0544 14,57 0,000
Differencing: 1 regular difference
Number of observations: Original séries 132, after differencing 131
Eesiduals: 55 = BE8304369962 (backforecasts excluded)
M5 = 684530000 DF = 128

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 1z 24 36 48
Chi-Sguare 17,9 35,2 45,7 53,0
LF 10 22 34 46
P-Value 0,057 0,037 0,086 0,221

Figura 15 — Modelo M2: SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12

Na Figura 16 observamos que o modelo acompanha a variabilidade da série no

periodo amostral.
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Figura 16 — Gréfico da variabilidade da série de Beneficios Concedidos no periodo amostral

No grafico da FAC dos residuos (Figura 17), observamos que ao nivel do 5% de
significancia que as autocorrelacées sao nao significativas, exceto nas defasagens
doze, e o teste de Box-Pierce (Figura 15), nos mostra que para um nivel de 4% as

correlagdes sédo nao significativas, pelo que podemos afirmar que os residuos € um

ruido branco.

Fungio Autocorrelagido dos residuos da série Beneficios Concedidos Modelo 2
(com limites de significincia de 5% para autocorrelagdes)
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Figura 17 — Gréfico FAC dos residuos da série Beneficios Concedidos Modelo 2

De acordo com a Figura 18, os residuos do ajuste do modelo 2, se distribuem em
torno do zero, apresenta uma distribuicdo simétrica que se aproxima a uma

distribuicdo normal (p-valor 0,057).
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Figura 18 — Analise dos residuos: modelo 2

Na Figura 19 vemos que valores reais do periodo de validacdo, estdo dentro da
estimacgdo intervalar, observando que os valores nos meses de janeiro, marco e

junho estdo pertos ao limite inferior da estimativa intervalar.
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Figura 19 — Grafico do Modelo 2: Periodo de Previsdo x Periodo de Validagéo



3.3 Modelacéo da Série através do Método Alisamento Exponencial

O método de Winters, conforme tratado no item 2.4 dessa monografia, usa uma
componente de nivel, uma componente de tendéncia e uma componente sazonal
em cada periodo. Ele usa trés pesos, ou parametros de suavizacdo, para atualizar

0s componentes em cada periodo.

Para realizar as previsdes pela técnica de alisamento exponencial, foi necessario
primeiramente construir o grafico da série de beneficios concedidos, Figura 19, e
comparar as medidas de precisdo para determinar qual o padrao sazonal que ajusta
melhor a série de beneficios concedidos, sendo que o método aditivo apresentou o

melhor resultado.

Posteriormente para definir 0s parametros de suavizacgao -

alfa (a),Beta (f)e Gama (y) foi realizada a analise com os pesos padréo (a« =0,2;

B=0,2 e y=0,2), e posteriormente foram utlizadas diversas combinacdes de

bY

parametros onde os que melhor ajustaram a série foram: alfa 0,05, Beta 0,05 e
Gama 0,005, por acompanharem melhor os dados da série de beneficios
concedidos, sendo que o padrdo sazonal e a tendéncia estdo estaveis no final da

série conforme Figura 20.

As equacdes do modelo sdo apresentadas a seguir:

Lt =0,05 ( Yt- St12) + (1 - 0,05) (Lt-1+ Tta) (16)
Tt =0,05 (Lt- L+1) + (1 - 0,05) Tt1 (17)
St= 0,005 (Yt- St12) + (1 + 0,005) St-12 (18)

M

Vo= Lt1 + Te1+ St12 (19)
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Figura 20 — Modelo Identificado utilizando o método de Alisamento Exponencial

Na Figura 21 observamos que ao nivel de 5% de significAncia as autocorrelacdes

sao nao significativas.

Funcdo de Autocorrelacdo para os Residuos do Modelo 3
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Figura 21 — Grafico FAC dos residuos da série de Beneficios Concedidos Modelo 3

De acordo com a Figura 22, os residuos do ajuste do modelo 3, se distribuem em

torno do zero, apresenta uma distribuicdo simétrica que se aproxima a uma



distribuicdo normal (p-valor 0,199), com alguns pontos mais afastados da média no
inicio e final do periodo amostral. Tais pontos se referem ao acordo estabelecido
entre o INSS, o Ministério Publico Federal e o Sindicato Nacional dos Aposentados e

Pensionistas da Forca Sindical.
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Figura 22 — Andlise dos residuos - Modelo Alisamento Exponencial

Considerando os resultados do ajuste de um modelo usando a metodologia de
alisamento exponencial de Winter Aditivo na série beneficios concedidos, na Figura
23 verifica-se que os valores reais no periodo de validagdo, ndo seguem a
variabilidade sazonal das previsdes, observa-se que os dados reais hos meses de

marco, junho e dezembro estdo fora da estimativa intervalar.
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Figura 23 — Grafico do Modelo 3: Periodo de Previsdo x Periodo de Validagéo

Dessa forma, a avaliacdo e a comparacdo entre 0os modelos de previsdo serao
realizadas através de estatisticas que medem o “grau de ajustamento” do modelo
aos dados. Dentre estas estatisticas, frequentemente utilizadas estdo as estatisticas
dos modelos, conforme Tabela 1 a seguir:

Tabela 1 — Estatisticas dos modelos

Estatisticas dos Modelos

Modelo 1 Modelo 2
Estatisticas
SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12 | SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12
Soma dos quadrados do residuo (SSR) 56.720.981.180 88.304.369.962
Critério de Informacao de Akaike (AIC) 19,9241 20,3516
Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) 19,9896 20,3952

As trés estatisticas apresentadas na tabela 1, apresentam menores valores no
modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12, que indica que é o melhor o modelo que se ajusta
aos dados da série. Para o método de alisamento exponencial ndo se tem
estatisticas de ajuste de modelos. Adicionalmente pela analise das estatisticas dos
residuos, conforme Tabela 2, ndo rejeitamos a hipétese de normalidade dos
modelos, os valores_p nos modelos sdo maiores do que o nivel de significancia de
1%.



Tabela 2 — Estatisticas dos Residuos

Estatisticas dos Residuos

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estatisticas SARIMA SARIMA Alisamento
(0,1,1)(0,1,1)12 (0,1,1)(1,0,0)12 Exponencial
Média -1.407,50 4.573,40 6.068,90
Desvio padrao 21.878,90 25.655,20 21.352,70
Assimetria 0,3389 0,3618 0,1989
Curtose 0,8303 0,5771 1,3903
Teste Normalidade
(Valor_P) 0,405 0,057 0,199

A Tabela 3 apresenta as estatisticas dos erros de previsao no periodo amostral. Os
valores menores para estas estatisticas indicam um ajuste melhor aos dados da
série. Se um unico modelo ndo tem os valores mais baixos para todas as quatro

medidas de precisédo, em geral, o MAPE € a melhor referéncia.

Dessa forma na identificagdo do melhor modelo para o periodo amostral conclui-se
gue o modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12 representa melhor a série.

Tabela 3 — Resumo das Estatisticas dos Erros de Previsdo na Série

Estatisticas dos Erros de Previsdo no periodo Amostral

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estatisticas SARIMA SARIMA Alisamento
(0,1,1)(0,1,1)12 (0,1,1)(1,0,0)12 Exponencial
MPE -1,3748 0,7760 1,1818
MAPE 6,9840 8,3432 7,2917
MAD 17.123 19.534 16.660
MSD 476.646.901 674.079.160 489.315.728

A Tabela 4 apresenta as estatisticas dos erros de previsdo no periodo validacéo, e
seguindo o mesmo critério que os valores menores para estas estatisticas indicam

um ajuste melhor aos dados da série, conclui-se que o modelo obtido através do



método de alisamento exponencial (alfa 0,05, Beta 0,05 e Delta 0,005) € o melhor

modelo no periodo de validacéo.

Tabela 4 — Estatisticas dos Erros de Previsao no periodo de Validacéo

Estatisticas dos Erros de Previsdo no periodo de Validagéo

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estatisticas SARIMA SARIMA Alisamento
(0,1,1)(0,1,1)12 (0,1,1)(1,0,0)12 Exponencial
MPE -8,9043 -6,6203 -5,3874
MAPE 10,2182 8,5037 8,0023
MAD 42.247 35.287 32.987
MSD 2.287.438.761 1.603.498.464 1.501.200.092

Entdo, temos as previsdes obtidas com os trés modelos, na Tabela 5 e Figura 27.

Observamos que as previsfes estdo acima dos valores reais no periodo de

validacdo, com excecéao de fevereiro e setembro.

Tabela 5 — Previsdes dos modelos x valor real do periodo de validacdo da série de beneficios

concedidos pela Previdéncia Social

Meses

Jan
Fev
Mar
Abr
Mai
Jun
Jul
Ago
Set
Out
Mov
Dez

Prev M1 Prev M2
427661,5 430517,6
A20889,0 413198,2
485250,5 465107,3
472164.,4 496458,4
436643 ,4 474874,1
464236,6 451712,0
465428,6 466453,0
507567,9 486086,9
A94286,8 485733.9
499684,0 487649,0
A75997,7 453511,5
443961,9 416461,3

Prev M3 Yalor Real
4128138 3771550
408851,2 4409390
467969,0 4083370
4539614 4346810
469494 9 4422380
450902,2 3941200
446666,5 456746 0
483410,7 4802950
479618,5 5113480
4822490 4743050
4646920 4214650
438456,1 3694010
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Figura 27 — Grafico: Previsdes dos modelos x valor real do periodo de validacdo da série de

beneficios concedidos pela Previdéncia Social

Para acompanhar a série de beneficios concedidos, pode-se combinar as previsdes
da forma mais simples, obtendo-se a média aritmética das previsdes obtidas pelos
trés modelos. A seguir a Tabela 6 com a estimacdo da média das previsdes:

Tabela 6 — Média das Previsdes dos modelos x valor real do periodo de validacdo da série de

beneficios concedidos pela Previdéncia Social

Meses Prev M1 Prev M2 Prev M3 Média Prev Val
Jan 427661,5 430517,6 412813,8 423664,3 3771550
Fev  420889,6 413198,2 408851,2 414313,0 440939,0
Mar  485250,5 465107,3 467969,0 4727756 408337,0
Abr 472164,4 496458,4 453961,4 474194,8 434681,0
Mai 486643,4 474874,1 469494,9 477004,1 442238,0
Jun 464236,6 451712,0 450902,2 455616,9 394120,0
Jul 465428,6 466453,0 446666,5 459516,0 456746,0
Ago  507567,9 486086,9 483410,7 492355,2 480295,0
Set 494286,8 485733,9 4796185 486546,4 511348,0
Out  499684,0 487649,6 482249,0 489860,9 474305,0
Nov  475997,7 453511,5 464692,0 464733,7 421465,0
Dez  443961,9 416461,3 438456,1 432959,8 369401,0

Na Figura 28, observamos que a previsdo via média aritmética das previsbes dos
trés modelos, esta acima dos valores reais dos beneficios concedidos em todos os

meses, com excecao de fevereiro e setembro.
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Figura 28 — Média das Previsdes dos modelos x valores reais Beneficios Concedidos



4. CONSIDERACOES FINAIS

A presente monografia teve como objetivo principal determinar o melhor modelo
quantitativo para a previsao dos beneficios a serem concedidos, para 0s proOXimos
12 meses, da Previdéncia Social. Para atingir tal meta, foi necessario um
levantamento bibliogréafico a fim de estudar quais métodos, dentro de iniUmeros
existentes, se adequaria melhor a série historia apresentada, gerando resultados

mais precisos e satisfatorios.

O estudo da previsédo dos beneficios a serem concedidos pela Previdéncia se torna
muito util na tomada de decisdo de politicas técnicas estatisticas / atuariais em
relacdo ao mercado previdenciario. Através desses dados podem ser definidas as
premissas atuariais para a composi¢cdo dos beneficios que a Previdéncia Social ir4

conceder.

No primeiro momento foi identificado que a série apresentava uma tendéncia de
crescimento, a qual se conseguiu trata-la com a aplicagdo de apenas uma

diferenciagao simples.

Na identificacdo do melhor modelo para o periodo amostral, foram apresentados trés
modelos, porém através da analise das estatisticas de erros conclui-se que o

modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12 representa melhor a série.

Posteriormente foram realizadas trés previsdes a fim de identificar o melhor modelo
no periodo de validacdo, onde identificou através das estatisticas de erro de
previsdo que o modelo obtido através do Alisamento Exponencial (alfa 0,05, Beta
0,05 e Delta 0,005) € o melhor modelo no periodo de validagéo.

N&o foi possivel escolher um melhor modelo geral para a previsdao da série de
beneficios concedidos da Previdéncia Social, pois o0os modelos SARIMA
(0,1,1)(0,1,1)12 e o modelo obtido através do Alisamento Exponencial (alfa 0,05,

Beta 0,05 e Delta 0,005) estdo bem ajustados a série.



Por fim, o objetivo dessa monografia foi alcangcado, conseguindo chegar no melhor
resultado através dos modelos acima, que melhor se adequaram as particularidades
da série estudada e, portanto, conclui-se que, para o estudo proposto, estes

modelos obtiveram o melhor desempenho.
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