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RESUMO

UMA ABORDAGEM BAYSESIANA SOBRE SUBSCRICAO DE RISCOS
DE SEGURO EM AUTOMOVEL ATRAVES DA APLICACAO DO
MODELO DE FRONTEIRA ESTOCASTICA

Briza Maria de Oliveira Farias

Orientador: Ralph dos Santos Silva

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

de Bacharel em Ciéncias Atuariais.

Mediante uma conjuntura nacional e internacional de incerteza econémica, o papel da gestéo
de riscos se torna mais relevante. No segmento de seguro, o ramo de automoveis tem uma
parcela expressiva no mercado brasileiro, e as empresas podem ndo estar sendo eficientes.
Este trabalho visa a mensuracgdo da ineficiéncia da subscrigdo de riscos desse ramo, atividade
que se torna parte da estratégia empresarial no atual contexto, medindo o qudo distante as
seguradoras operam da fronteira de eficiéncia ideal. Para tal, utiliza-se a inferéncia bayesiana

no modelo de fronteira de producéo estocéastica.

Palavras-chave: Abordagem de riscos, inferéncia bayesiana, fronteira de producédo

estocéstica, funcdo de Cobb-Douglas, ramos de automdveis.



ABSTRACT

UMA ABORDAGEM BAYESIANA SOBRE SUBSCRICAO DE RISCOS DE
SEGURO EM AUTOMOVEL ATRAVES DA APLICACAO DO MODELO
DE FRONTEIRA ESTOCASTICA

Briza Maria de Oliveira Farias

Advisor: Ralph dos Santos Silva

Abstract do Projeto Final de Conclusao de Curso apresentado ao Departamento
de Métodos Estatisticos do Instituto de Matematica da Universidade Federal do
Rio de Janeiro como parte dos requisitos necessarios para a obtengdo do titulo

de Bacharel em Ciéncias Atuariais.

Through a national and international conjuncture of economic uncertainty, the role of risks
management becomes more relevant. In insurance segment, the automotive industry has a
significant portion in Brazilian’s market; and some companies might still not be as efficient as
it could be. This work aims to measure the inefficiency of automotive risk subscription,
activity which has become part of corporation’s strategy in the current context, calculating
how far as insurers operate from the ideal efficiency frontier. To do this, it will be used

Bayesian inference applied on stochastic production frontier model.

Key-words: Automotive segment, Bayesian inference, Cobb-Douglas function, risks
approach, stochastic production frontier.
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Capitulo 1

Introducéao

O mercado brasileiro viveu um periodo de grande crescimento durante os Gltimos
vinte anos. Na década de 90 o plano real veio para estabilizar a moeda brasileira e foi o inicio
do crescimento econdmico no pais. J& nos anos 2000, boa parcela desse bom desenvolvimento
ocorreu gracas a incentivos fiscais e programas federais, que proporcionaram ao brasileiro um
maior poder de compra. No setor automobilistico ndo foi diferente. O Brasil chegou ao quarto

lugar no ranking mundial de emplacamentos, atras apenas da China, Estados Unidos e Japéao.

Em contra partida, a economia internacional, a partir de 2008, veio apresentando
baixas taxas de crescimento com elevada instabilidade financeira e tendéncia a deflacdo de
precos. A taxa de juros basica dos Estados Unidos se elevou, os paises em desenvolvimento
comecaram a ter suas moedas desvalorizadas, a China contraiu a demanda, e a contracdo de

crédito também ocorreu.

No ano de 2015, essa conjuntura internacional comecgou a impactar mais fortemente o
panorama econdmico brasileiro. A instabilidade politica no pais também se agravou, e em
2016 deu-se inicio ao processo de impeachment sobre a presidente Dilma Rousseff. Pode-se
citar como um indicador da queda na economia a diminuicdo do indice de grau de
investimento (ratings) em 2 niveis, que sao atribuidos pelas principais agéncias de
classificacdo de risco: Standard & Poor’s, Moody’s e Fitch. Todo esse cenario contribuiu para

a retracdo da economia brasileira, e consequentemente para o mercado automobilistico.

Sendo assim, entende-se que a subscricdo de riscos assume um papel de alta
importancia para a conducao de negdcios. Em um panorama onde diminuir custos passa a ser
cada vez mais imprescindivel, a gestdo de riscos ganha destaque na estratégia das
companhias. Este estudo tratara sobre a ineficiéncia na subscricdo dos riscos, propondo um

modelo para tal medida.

Para Randall (2000), a subscricdo de risco € o processo para: 1) decidir quais riscos
sdo aceitaveis; 2) determinar qual prémio deve ser cobrado, os termos e condi¢des do contrato

de seguro; e 3) monitorar cada uma dessas decisdes. Assim, a subscri¢do é fundamental para


http://www.cartacapital.com.br/revista/885/a-crise-dentro-da-crise

que a seguradora seja capaz de cumprir dois objetivos: fornecer cobertura securitéria e obter

um lucro razoavel.

1.1. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo mensurar a ineficiéncia na subscricdo de riscos de
automoveis através do modelo de fronteira estocastica, mas com viés bayesiano. O modelo
que serd visto foi inicialmente proposto por trés grupos de pesquisadores simultaneamente:
Aigner, Lovell, e Schmidt (1977), Meeusen e Van den Broeck (1977) e Battese (1977). Esta
abordagem consiste em uma tentativa de superar as limita¢fes das fronteiras deterministicas
gue ndo permitiam a presenca de um erro aleatdrio (fora do controle das firmas), considerando

todo residuo como sendo ineficiéncia técnica.



Capitulo 2

Metodologia

Serdo apresentados neste capitulo, os principais conceitos utilizados neste trabalho.
Sdo defini¢Bes e abordagens objetivas relacionadas aos modelos, testes estatisticos e critérios

adotados para o desenvolvimento da aplicacdo apresentada no capitulo 3.

2.1. Fronteira estocéstica

A funcdo de producéo por fronteira estocastica foi independentemente proposta por
Aigner, Lovell e Schmidt (1977) e Meeusen e van den Broeck (1977). A especificacdo
original envolve uma funcéo de producédo especifica para dados de painel com um termo de
erro com dois componentes, um para contabilizar os efeitos aleatérios e outro para

contabilizar a ineficiéncia tecnoldgica. Segue o modelo original:
y=f(xp) +e

onde os vetores possuem dimens&o p, ou seja, X'=(X1,X2,....Xp)' € B = (B1, f2...., Bp). Além disso,
€=V —u, sendo v um erro simétrico que captura qualquer choque aleatério fora do controle do
produtor, e u, um erro aleatério que assume apenas valores ndo negativos e que captura o

efeito da ineficiéncia técnica.

O método da fronteira estocastica permite que sejam contabilizados os erros aleatorios,
que ndo sdo controlaveis pela empresa. Os desvios em relagdo a funcdo fronteira refletem
falhas na otimizagé@o do processo de producdo. Ou seja, para estar eficiente, deve-se estar na

fronteira.

Para modelar as duas componentes do erro, u e v, Aigner et al. (1977) propde as

seguintes distribuices:
v~N (0,02) e u- NT[O,°°] (0, kz),

que serdo utilizadas neste trabalho, isto €, 0 modelo normal para o erro de medida e a

distribuicdo normal truncada para as ineficiéncias, porém, utilizaremos um enfoque



bayesiano. A inferéncia é feita, condicional aos valores gerados ou estimada dos parametros.
E portanto, encontra-se a distribuicdo das eficiéncias, dados todos os parametros.

2.2. Funcao Cobb-Duglas de produgéo

A funcdo de Cobb-Douglas possui grande uso em estudos econdmicos, e possui a

seguinte forma:
Y= 6LBK® (1)

onde B > 0, 6 > 0. Define-se também que Y é a producdo, L o trabalho, K o capital, & a
produtividade total dos fatores, B a elasticidade do produto em relacdo ao trabalho, e 6, a

elasticidade do produto em relacdo ao capital.

A fim de linearizarmos a funcdo, aplicamos o logaritmo tal que y = In Y.

Acrescentando também um erro, temos que a férmula fica da seguinte maneira:
In(Y)= In(&)+ gxIn(L)+0xIn(K)+¢ (2

Assim, escrita desta maneira, a funcdo de Cobb-Douglas chega ao formato do modelo

de fronteira estocéstica citado na se¢do 2.1.

Neste trabalho, os coeficientes adotados nédo terdo esta notagédo (8, B, 8), e sim (B4,

B2, B3). O modelo utilizado sera descrito mais a frente, na secédo 3.3.

2.3 Inferéncia Bayesiana e algumas defini¢bes

A informacgdo disponivel sobre uma quantidade de interesse @ possui grande
importancia na Estatistica. Sabe-se que o real valor que @ assume néo é conhecido, porém, a
incerteza a respeito de @ pode assumir diferentes graus. Por isso, ndo € incomum que
pesquisadores atribuam diferentes modelos para este parametro, pois estes modelos

probabilisticos € que traduzem a incerteza sobre ele.



Seguem nas préximas secOes algumas defini¢des atreladas a inferéncia bayesiana, que
serdo necessarias para o entendimento global deste estudo, pois técnicas relativas a este tipo

inferéncia serdo utilizadas para a aplicacdo do modelo proposto.

Para maior detalhamento sobre este tdpico, indica-se DeGroot e Schervish (2012).

2.3.1. Distribuicéo a priori

A distribuicdo atribuida a um pardmetro antes da observacdo dos dados é chamada de
distribuicédo a priori deste parametro. Em outras palavras, essa distribui¢éo traduz a crenca do
especialista sobre o parametro de interesse @ sobre o0 espagco paramétrico Q. Assim, a

informacdo prévia sobre @ é traduzida pela destruicéo a priori, ().

2.3.2. Funcéo de verossimilhanca

Se a funcdo densidade de probabilidade conjunta ou a fungdo se densidade conjunta
das observagdes de uma amostra aleatoria é considerada como funcdo de # dado os valores
observados xi,...,X,, entdo esta funcdo é chamada de funcdo de verossimilhanca. E mais, a
funcdo de verossimilhanca conecta a priori & posteriori usando os dados do experimento. E
denotada por f(x|0).

2.3.3. Distribuicéo a posteriori

Considere um problema de inferéncia estatistica com parametro de interesse 6 e
variaveis aleatdrias (X, ..., X,) a serem observadas. A distribuicdo condicional de @ dado
X4, ..., X, € chamada de distribuicdo a posteriori de 6. E, portanto, a funcéo de probabilidade
ou funcdo de densidade de probabilidade de & dado X; = x4,..., X, = x, € denominada

funcéo de probabilidade ou funcdo densidade de probabilidade a posteriori de 6.

De maneira mais pratica, pode-se obter a fun¢do a posteriori de @ através do teorema
de Bayes, uma vez que se tem definidas a distribuicdo a priori de # e a funcdo de

verossimilhanca. Ou seja:



f(x16)1(6)

f(@|x) = IR

e, como f(x) ndo depende do pardmetro 6, também costuma-se descrever a posteriori como:

f(81x) o f(x]60)f(6)

2.4. Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sédo uma alternativa aos
métodos néo iterativos em problemas complexos. Considere que 6; € sequéncia de variaveis
aleatdrias. A ideia é obter uma amostra da distribui¢cdo a posteriori e calcular estimativas

amostrais de caracteristicas desta distribuicao.

Um algoritmo Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) para simular 7(.) é
qualquer método que produza uma cadeia de Markov homogénea, ergodica e irredutivel cuja
distribuicdo estacionaria seja m(.). Uma cadeia € ergddica se ela é aperiodica e recorrente
positiva, e uma cadeia é recorrente positiva quando o nimero médio de passos até que a

cadeia retorne a qualquer estado € finito.

Usa-se este algoritmo quando amostrar de uma dada distribui¢ao m(x) — conhecida a
menos de uma constante multiplicativa — é custoso, complicado ou quando ndao tem como

amostrar diretamente dela.

Mais detalhes sobre este método podem ser obtidos em Robert & Casella (1999) e
Gamerman & Lopes (2006).

2.4.1. Amostragem de Gibbs

Os algoritmos MCMC estdo presentes no software OpenBUGS através de um caso
particular, a amostragem de Gibbs. Este, Geman and Geman (1984), Gelfand and Smith
(1990), é um algoritmo que gera uma sequéncia {8®, 0™, 9@, 1 a partir de uma cadeia de
Markov cuja distribuicao limite é 7(6) e cujo nucleo de transi¢do € formado pelo produto das

distribui¢Oes condicionais completas. Segue seu algoritmo:



1) 6@ = {6,6%,..,60}
2) 6Y)é obtido a partir de U~V
0 ~n(o,1677,..,097)

0~ (6,169,697 ..,89)

09~ (6,1 6,69 ..,07 )

A convergéncia das cadeias de Markov é esperada apds um periodo chamado de
aquecimento. Para diminuir a autocorrelagcdo dos parametros pode-se usar o0 que denomina-se

de espagamento.

2.5. Testes de normalidade e independéncia dos residuos
Nesta secdo, serdo apresentados os testes que serdo utilizados no capitulo 3 para

verificar a normalidade e independéncia dos residuos da regressao de minimos quadrados.

2.5.1. Teste de Jarque-Bera
Proposto por Jarque e Bera (1980), este teste possui como hipétese nula a normalidade
dos dados, com média p e variancia o2 Para isso, este se utiliza dos coeficientes de curtose e

assimetria como parametros. A estatistica de teste J é da seguinte forma:

=+
6 24

A? (€C—3)?
J=n ,
onde n é o numero de observacGes, A representa o coeficiente de assimetria amostral, e C, 0

coeficiente de curtose amostral. Assintoticamente, sob H,, a estatistica J possui

aproximadamente uma distribui¢do qui-quadrado com 2 graus de liberdade.



2.5.2. Teste de Shapiro-Wilk

Este teste verifica se uma amostra de tamanho n provém de uma distribuicdo normal,
sendo esta suposicao a sua hipétese nula. Ele foi proposto por Shapiro e Wilk (1965), e tem
estatistica de teste dada por W, de forma:

W = T, aiX(y)?
?:1(Xi_)?)2 ’

onde 0s X;’s sdo os valores amostrais ordenados e 0s a;’s sao constantes geradas das médias,
variancias e covariancias das estatisticas de ordem de uma amostra aleat6ria de tamanho n de

uma distribuicdo normal.

2.5.3. Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box se trata de uma adaptacéo do teste de Box-Pierce (Box e Pierce,
1970) para pequenas amostras e valores elevados da ordem de autocorrelacdo. Testa-se a
hipdtese de que um certo conjunto de coeficientes sob uma certa quantidade de defasagens é

igual a zero. Para isso, é usada a estatistica L.:

" _f
L= +ZZ
n(n ) n—k

sendo n o tamanho da amostra, m o nimero de defasagens e 52 o coeficiente de correlagio

entre os valores da mesma variavel defasados k periodos.

Sob a hipétese nula de que os dados sdo independentes e identicamente distribuidos, a
estatistica L tem distribuicdo qui-quadrado com m graus de liberdade. Portanto, valores
pequenos de L sugerem que as autocorrelacfes para qualquer defasagem sejam proximas de
zero. Por outro lado, valores altos sugerem presenca de autocorrelacdo para pelo menos uma

defasagem.



2.6. DIC — Critério de Informacé&o de Desvio

O DIC (Deviance Information Criterion, em inglés) é muito utilizado para selecionar
modelos bayesianos onde as distribuicGes a posteriores destes modelos tenham sido obtidos
através de Cadeias de Markov via Monte Carlo, que sera o método utilizado neste trabalho.
Por esse motivo, a fim de se realizar anélises sobre a eficiéncia de cada seguradora, o DIC
sera tomado como medida de comparagdo entre modelos que serdo descritos no capitulo 3,

secédo 3.4.

Assim, este é um critério de identificacdo de modelos que melhor se ajustam aos dados
observados com a expectativa de que esses minimizem a incerteza associada as observacoes

que foram geradas.

Sua definicdo é estimativa classica do ajuste mais duas vezes o numero efetivo dos

parametros (pp), isto é:
DIC = D(0) +pp = D(0) + 2pp,

onde 4 = %Zﬁ-‘il@(i), sendo (8M, 0@, ...,0() yma amostra da distribuicdo a posteriori,

D(8) = Egx D(0), pp=D(6) - D(8) e D(B) =-2Inf(x|6) + 2 In f(x) =- 2 L(H) + 2 In f(x).

A equacdo DIC = D(0) + pp mostra que o DIC também pode ser considerado uma

medida bayesiana de ajuste, penalizada por um termo adicional pp,.
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Capitulo 3

Aplicacao

A producéo de qualquer bem ou servigo € um processo onde um conjunto de insumos
(inputs) é transformado em um conjunto de produtos (outputs). Esta transformacéo pode ser
feita de diversas maneiras, todas representadas no conjunto de possibilidades de producéo,
para o caso de x unidades de um tipo de input ser usado na produgéo de y unidades de um tipo
de produto (Varian, 1999).

No contexto de subscricdo de riscos, Contador, Consenza, Lins, e Goncalves-Neto
(2000) sugerem que as variaveis sinistro e despesas administrativas sejam o0s inputs, e que o

prémio ganho seja o output dentro do modelo.

Portanto, foram extraidos os valores referentes as variaveis prémio ganho, sinistro
retido ou ocorrido (mais detalhes na secdo 3.3) e despesas administrativas relativas a série
0531 (automovel-casco), de abril de 2008 a fevereiro de 2016. Estes dados sdo
disponibilizados pela Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP) por meio de uma base

eletrbnica propria de estatisticas.

Para selecionar as seguradoras utilizadas neste trabalho, dois critérios foram aplicados.
Primeiro, selecionou-se as dez seguradoras com maior prémio ganho de acordo com a base do
Sistema de Estatisticas da SUSEP. Verificou-se também se estas seguradoras compunham o
quadro de maiores seguradoras do Brasil no ranking do Sindicato de Corretores de S&o Paulo
(SINCOR-SP). Depois, foram selecionadas as empresas que melhor se adequaram aos testes
conduzidos na analise exploratéria de dados citados na secdo 2.5, onde foi persuadida a
autocorrelacdo nula residual da regresséo feita por minimos quadrados — em razao da hipotese

de erros néo correlacionados requeridos pelos modelos que serdo utilizados neste estudo.

3.1. Sobre as seguradoras selecionadas
Esta secdo do trabalho descreve um pouco sobre as seguradoras analisadas. Trata-se
um pouco da histéria de cada uma, bem como suas inser¢des e colocagdes no mercado

brasileiro de automéveis.
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3.1.1. Liberty

A companhia foi fundada em 1906, quando S&o Paulo despontava como capital
financeira do pais, foi fundada a Companhia Paulista de Seguros Maritimos e Terrestres, e
sempre se manteve independente de bancos. No ano de 1996, foi incorporada @ Companhia
Paulista de Seguros pelo Grupo Liberty Mutual, um dos maiores grupos seguradores do
mundo. Ao longo dos anos, a companhia vem consolidando uma solida estratégia multimarca
e multicanal. Em 2010 tornou-se a maior operagéo internacional do Grupo Liberty Mutual. No
mercado nacional, € a 6% maior seguradora de automoveis, com mais de 1 milhdo de veiculos

segurados, ela representa 6,73% do ramos de automoveis brasileiro.

3.1.2. Porto Seguro

A Porto Seguro teve origem com a fundagéo da Porto Seguro Cia. de Seguros Gerais
em 1945. Na época de sua constituicdo, operava em seguros e resseguros de ramos
elementares. Hoje, com 70 anos de existéncia, atua em todos 0s ramos de Seguros,
Patrimoniais e de Pessoas. A empresa fechou o ano de 2015 como a lider do mercado
brasileiro de automoveis, detendo 27,36% do mesmo. Sua mais recente aquisicdo foi a
compra da carteira de automoveis da Chubb do Brasil Companhia de Seguro em maio de
2016.

3.1.3. Zurich

Com inicio em 1872 na Suica, a Zurich é uma seguradora lider que opera em mercados
globais e locais. Com mais de 55 mil colaboradores, oferece uma ampla gama de solucbes de
seguros gerais e de vida. A Zurich no Brasil pertence ao Zurich Insurance Group e tem mais
de 70 anos de experiéncia. Atua em varios ramos, e um dos seus principais € o de automdvel.
Em 2016, a empresa ocupou a posi¢ao de 10* maior seguradora no ramo automobilistico do
Brasil, e representa 1,34% deste mercado.
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3.1.4. Sulamérica

Com 122 anos de atuacdo no mercado, a Sulamérica é a maior grupo segurador
independente do Brasil. Em maio de 2013, o IFC, brago financeiro do banco mundial,
adquiriu 7,9% da companhia. J& em novembro do mesmo ano, a Swiss Re — maior grupo
segurador e ressegurador do mundo — adquiriu 14,9% da companhia. A Sulamérica possuli
diversas parcerias com bancos e instituicdes financeiras, além de atuar nos ramos de salde,

automoveis, ramos elementares, vida, previdéncia e capitalizagao.

Segundo o SINCOR-SP, a empresa terminou o ano de 2015 como a 4? maior fatia do

mercado de automdveis do Brasil, representando mais de 3 bilhGes de reais.

3.2. Andlise Exploratoria de dados

Nesta secdo serdo apresentadas andlises exploratorias de dados que forneceram mais
entendimento sobre o comportamento dos dados em estudo. Além da média e desvio padréo,

tabela e graficos apresentam caracteristicas das variaveis quanto a assimetria e curtose.

A Tabela 3.1 mostra que o prémio ganho de todas as seguradoras tem forma
platicurtica. Porém, quanto a assimetria, elas se dividem. Enquanto que a Liberty e a
Sulamérica possuem assimetria negativa, as demais apresentam assimetria positiva. Repare
gue o comportamento da assimetria se repete para as demais variaveis, sinistro e despesas

administrativas.
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Tabela 3.1. Andlise exploratéria das variaveis: prémio ganho, sinistro retido e despesas

administrativas.

Seguradora Média Desvio padréo Assimetria Curtose

Prémio Ganho

Liberty 18,1505 0,2485 -1,0191 -0,0935
Porto Seguro 19,1777 0,1928 0,3840 -1,1435
Zurich 16,9134 0,5293 0,2139 -1,6294
Sulamérica 18,6837 0,2326 -0,3564 -0,8038

Sinistro (retido ou ocorrido)

Liberty 17,8569 0,2693 -0,80268 0,0020
Porto Seguro 18,5776 0,2233 0,1292 -0,9831
Zurich 16,5932 0,5894 0,4283 -1,0146
Sulamérica 18,2368 0,2513 -0,3891 -0,6916

Despesas administrativas

Liberty 16,5806 0,2385 -0,8946 -0,4013
Porto Seguro 17,7236 0,1791 0,6060 -0,6802
Zurich 15,2424 0,5446 0,0787 -1,6336
Sulamérica 17,2865 0,2513 -0,5936 -0,7403

Testes de normalidade e independéncia sobre o ajuste dos residuos da regressao por
minimos quadrados foram efetuados, e estdo dispostos na tabela 3.2 através dos valores p.
Analisando a independéncia, pelo teste de Ljung-Box, apenas a seguradora Zurich
corresponde a hipotese requerida. Mesmo assim, vale ressaltar que o estudo sera conduzindo
considerando a independéncia, pois se tratando de uma pré-analise, espera-se a que a

componente u capture anomalias na analise bayesiana.
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Além dos resultados destes testes, a tabela traz informacdes sobre assimetria e curtose
relativos ao prémio ganho. Pode-se explicar que a assimetria do prémio ganho ndo é sempre
positiva, como em geral € apresentada na teoria, pois ha variacdes no desempenho das

empresas. Portanto, ndo é necessario tratar esta constatacdo como uma anomalia.

Tabela 3.2. Analises e testes sobre o prémio ganho.

. . Jarque- ] Ljung-
Seguradora Assimetria | Curtose Shapiro
Bera Box
Liberty -1,0191 -0,0935 0,4446 0,5936 0,0001
Porto Seguro 0,3840 -1,1435 0,6126 0,2753 0,0000
Zurich 0,2139 -1,6234 0,0000 0,0042 0,1657
Sulamérica -0,3564 -0.8038 0,9304 0,9695 0,0013

Figura 3.1. Boxplots referentes ao prémio ganho por seguradora.
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3.3. Descrigéo do modelo utilizado

O modelo utilizado para mensurar a ineficiéncia relativa a subscricdo de riscos das
seguradoras tem com referéncia 0 modelo de fronteira de producdo estocéstica. Uma
abordagem bayesiana foi feita embasada na fungdo de producdo de Cobb-Douglas. Como
relatado na secdo 2.2, a funcdo original de Cobb-Douglas nao é linear. Assim, a mesma foi
linearizada atraveés da funcdo logaritmica, como explicitado na féormula (2). Além da
linearizagdo, foi necessaria a adicdo de duas covaridveis ao modelo: uma indicadora e o

tempo.

A utilizacdo de uma indicadora deveu-se ao fim do conceito de sinistro retido a partir
de dezembro de 2013. Ocorreu que a SUSEP descontinuou esta varidvel e alterou o
significado da varidvel sinistro ocorrido, incorporando o sinistro retido. Para melhor
compreensdo destas alteracdes citadas, a Circular SUSEP 508/2013. Portanto, o efeito desta

troca de variaveis foi considerado pelo modelo através da indicadora.

Através da andlise exploratéria de dados foi notada a necessidade da adicdo da
covariavel tempo. Esta mostrou relevante significAncia ao modelo, e, portanto, foi

acrescentada. Desta forma, temos que o modelo final segue a forma abaixo:

In (prémio ganho) = B; + B, X In(sinistro retido ou ocorrido) + B; X In(despesas

administrativas) + S, X tempo + S5 X indicadora + &,
sendo € = v — u, onde v seguird uma distribuicdo normal com média i e variancia o.

Serdo comparadas na proxima se¢do duas distribuicdes para o erro aleatério u, sdo
elas: distribuicdo normal truncada nos reais positivos com parametro de posicao igual a 0 e
precisdo t,,e distribuicdo exponencial com média 1/A. Foram atribuidas prioris vagas aos
hiperparametros t,,, A, B1, B2, Bs, Ba € B por conta da falta de informacgéo sobre 0os mesmos.
No caso dos dois primeiros, a designou-se uma distribuicdo gama com parédmetros de forma e
taxa iguais a 0,01 e 0,01. J& para os betas, a distribuicdo adotada para eles foi a normal com
média 0 e precisdo 0,001. Foi assumida independéncia de todos os parametros a priori. E para

concluir o grupo de pardmetros em estudo, assumiu-se que ayz = 1/z,, onde T, tem

distribuicdo gama (0,01, 0,01); e, que o7 = 1/t,,.
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Alguns autores apresentam outras propostas para descrever a ineficiéncia para u, como
a distribuicdo log-normal (Medrano, 2003). Esta foi testada para efeitos deste estudo, porém,
ndo houve sucesso no ajuste para o conjunto de dados sob andlise e dificuldade na

convergéncia das cadeias.

3.4 Resultados obtidos

O programa OpenBUGS (Spiegelhalter, Thomas, Best, e Lunn, 2014) foi o escolhido
para analisar os dados referentes as seguradoras selecionadas. O modelo considerado foi o
proposto na secdo 3.3, e utilizando-se duas cadeias, foram realizadas 600 mil iteracdes por
seguradora. As 10 mil primeiras iterages foram desconsideradas. Um ponto que vale a pena
ressaltar, € que para melhor convergéncia dos parametros B; B2 e B3, 0 ideal € que mais
iteracOes sejam realizadas, pois sdo muito autocorrelacionados, e esta carateristica persiste em

aparecer no graficos iterac6es versus valor gerado.

Os apéndices A,B,C e D contém tabelas com os resultados obtidos em relacdo a u
tanto quando este segue distribuicdo normal truncada, tanto quando exponencial, que

descrevem as médias e desvios-padréo da ineficiéncia.

Para avaliacdo e escolha do melhor modelo para cada seguradora, serdo agora
comparados os valores dos DIC’s entre as suposi¢des de u seguindo uma distribuicdo normal

truncada e uma exponencial. O menor valor indicara qual modelagem é a mais adequada.

3.4.1. Seguradora Liberty

Tabela 3.3. Resultados do DIC referente a seguradora Liberty.

D D(6) DIC )2
Exponencial
Y | 3456 -358.4 -332.8  12.85
Normal

Y ‘ -368.8 -407.6 -329.9 38.85
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Ao analisar os resultados da tabela acima, observa-se que a diferenca entre 0 modelo

considerando u uma exponencial ao que considera uma normal truncada é pequena. Ainda

assim, o primeiro leva vantagem sobre o segundo.

Tabela 3.4. Resultados da seguradora Liberty, onde ¢ = 1/7,,, onde u segue uma distribuicao

normal truncada; e, o2 = 1/A% para u exponencial.

Parametros Média Desv. Pad. 2,5% Mediana 97,5%
Normal truncada
By 5,7920 0,9926 3,9630 5,7850 7,5790
B2 0,2561 0,05207 0,1622 0,2539 0,3547
B3 0,4752 0,06042 0,3544 0,4745 0,5910
B4 0,0038 0,7005 0,0024 0,0038 0,0051
Bs -0,1191 0,02198 -0,1623 -0,1189 -0,0772
o2 0,0024 0,7538 0,0012 0,0023 0,0041
oy 0,0014 0,3049 0,9131 0,0013 0,0021
Exponencial

B1 5,8380 0,9440 4,2260 5,7010 7,7210
B2 0,2417 0,0434 0,1602 0,2417 0,3294
B3 0,4864 0,0524 0,3575 0,4929 0,5749
B4 0,0038 0,6738 0,0027 0,0038 0,0052
Bs -0,1224 0,0212 -0,1655 -0,1217 -0,0823
o2 0,0001 0,1696 0,0095 0,0048 0,0006
oy 0,0017 0,2962 0,0012 0,0017 0,0024

Ao olhar para os resultados dos pardmetros, observa-se que conforme a funcdo de
producdo supde e requer, os intervalos de credibilidade de B, e B3 — que acompanham as
covariaveis sinistro e despesa administrativa — sao estritamente positivos. O que de fato faz

sentido, uma vez que estes valores no contexto real séo sempre positivos, ndo ha seguradoras
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com valores de sinistros negativos. O mesmo pensamento se aplica para as despesas

administrativas, pois sem as mesmas, a seguradora ndo consegue realizar suas operagoes.

A aplicacdo de positividade restrita ndo é necessaria para Ps e neste caso em
especifico, até é negativo. Isso se deve a importancia que a indicadora colocou para os ultimos
meses observados. Durante este periodo, o logaritmo do prémio foi fortemente influenciado
pelas bruscas alteragdes no logaritmo das despesas administrativas, como mostra a figura 3.2,
e ndo pela mudanca na alteracdo de conceito e calculo do sinistro. Assim, pode-se concluir
que esta variacdo nos valores da despesa foi produzida por motivos inerentes a propria
empresa, e nao se pode explica pelas informacdes disponiveis para este estudo. E mais, na
figura 3.3, nota-se que ao longo do tempo o prémio volta a crescer, 0 que coincide com o

modelo utilizado. De fato, é o que acontece nas seguradoras.

Em relacdo as variancias obtidas, pode-se dizer que sdo pequenas, 0 que indica pouca
variabilidade da ineficiéncia ao longo dos 95 meses analisados. Destaque para a variancia
relativa a distribuicdo exponencial, que € bem menor que a da distribuicdo normal, mostrando

grande improbabilidade de mudanca do nivel de eficiéncia.

Figura 3.2. Andlises de prémio ganho versus sinistro, prémio versus despesas

administrativas; utilizacdo das variaveis em escala logaritmica — seguradora Liberty.

=T T
2 @ 7 2 @
= - [= -
& — o o —
o S ey o
2 5 2 o
E &5 & E o o
‘g — o%?o ‘g _
o i & o o i
- 9 | 5, %0 > @
3 = s S =
T T T T 1 T T T T
17.0 174 17.8 18.2 16.0 16.4 16.8
Log do sinistro Log das despesas
g n ?@ w °
@ ] d @
o g o fool & © o WP
= @ a — < qﬁ (R
E 2 & @bﬁ&&o o E’L _ s o @
R i D oed L&
ENEE S X g 2 g
> = o = %0
3 7 ] e b ]
o |¥ 4 o |é
r~ T T T T T = T T T T T
A0 <20 0 20 40 40 -20 0 20 40

Tempo Tempo



19

Figura 3.3. Log do prémio ganho da seguradora Liberty ao longo do tempo.
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3.4.2. Seguradora Porto Seguro

Tabela 3.5. Resultados de DIC referente a seguradora Porto Seguro.

D D(6) DIC Do
Exponencial
Y | -382,0 -3954 -368,7 13,31
Normal
Y | -401,7 -4471 -367,1 39,97

O caso da Porto Seguro € equivalente ao da seguradora anterior. A diferenca entre o
modelo que u segue uma distribuigdo normal truncada e uma exponencial &€ bem pequeno,

mas mais um vez a exponencial apresenta minima vantagem, sendo entdo a melhor escolha.
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Tabela 3.6. Resultados da seguradora Porto Seguro, onde ¢ = 1/7,, onde u segue uma

distribuicdo normal truncada; e, o2 = 1/A% para u exponencial.

Parametros Media Desv. Pad. 2,5% Mediana 97,5%
Normal truncada
By 10,0700 1,1330 8,1190 9,8930 12,4800
B2 0,0673 0,0348 0,0015 0,0676 0,1358
B3 0,4445 0,0800 0,2535 0,4551 0,5628
B4 0,0030 0,3561 0,0023 0,0029 0,0037
Bs 0,0456 0,0174 0,0127 0,0453 0,0808
o2 0,0019 0,0005 0,0010 0,0018 0,0032
oy 0,0010 0,2146 0,6676 0,0010 0,0015
Exponencial

By 9,5630 1,0010 7,4590 9,6670 11,3000
B2 0,0850 0,0377 0,0161 0,0878 0,1488
B3 0,4532 0,0546 0,3645 0,4476 0,5598
B4 0,0028 0,3254 0,0022 0,0028 0,0035
Bs 0,0440 0,0160 0,0123 0,0441 0,0753
o2 0,1187 0,1198 0,0084 0,0803 0,4413
oy 0,0013 0,2118 0,8867 0,0012 0,0017

Assim como a seguradora Liberty, os resultados Porto Seguro B, e B3 possuem
intervalo de credibilidade estritamente positivos. No entanto, a variancia da ineficiéncia
relativa ao modelo escolhido, exponencial, € relativamente alta em comparacdo as demais
seguradoras. Ou seja, a ineficiéncia ndo esta tdo concentrada em torno da média, implicando

que ao longo dos anos, uma alteracdo significativa de seus valores pode ocorrer.



3.4.3 Seguradora Zurich

Tabela 3.7. Resultados de DIC referente a sequradora Zurich.

D D(6) DIC J2)
Exponencial
Y | -128,8 -1458 -111,7 17,07
Normal
Y |-1384 -165,7 -111,2 27,25
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Os resultados sobre a seguradora Zurich s6 se diferem na casa decimal. E como

seguindo as seguradoras anteriores, a modelagem que considera u seguindo uma distribuicdo

exponencial é a mais vantajosa.

Tabelas 3.8. Resultados da seguradora Zurich, onde o,/ = 1/t,,, onde u segue uma distribuicédo

normal truncada; e, o2 = 1/A% para u exponencial.

Parametros Média Desv. Pad. 2,5% Mediana 97,5%
Normal truncada
B1 4,2850 0,6543 3,0810 4,2550 5,6180
B2 0,5250 0,0415 0,4439 0,5240 0,6066
B3 0,2642 0,0519 0,1600 0,2660 0,3658
B4 0,0048 0,0010 0,0029 0,0049 0,0069
Bs -0,0887 0,0512 -0,1893 -0,0893 0,0145
o2 0,0126 0,0068 0,0034 0,0111 0,0287
oy 0,0142 0,0030 0,0090 0,0140 0,0206
Exponencial

B1 4,2960 0,6171 3,0400 4,3130 5,4870
B2 0,5309 0,0423 0,4528 0,5297 0,6159
B3 0,2542 0,0523 0,1588 0,2533 0,3560
B4 0,0048 0,0010 0,0028 0,0048 0,0068
Bs -0,0824 0,0505 -0,1818 -0,0822 0,0164
o2 0,0025 0,0026 0,0276 0,0017 0,0091
oy 0,0157 0,0033 0,0099 0,0155 0,0226
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Mais uma vez pode-se constatar que a variancia da ineficiéncia é baixa, e B, e B3 sdo
estritamente positivos. Curiosamente, o coeficiente s € negativo como no caso da seguradora
Liberty, porém, as razdes se diferem. No caso da primeira, 0 motivo era atrelado as despesas
administrativas. Ja na Zurich, através da figura 3.4, leva-se a crer que a alteracdo no conceito
de sinistro retido para ocorrido levou a uma queda do mesmo nos Ultimos 27 meses. Deve-se
considerar também a aleatoriedade da ocorréncia de sinistros, que também pode ser um fator
indicativo da reducdo desta variavel. Nota-se que o comportamento das despesas nao € téo

relevante quanto o da variavel sinistro no caso desta seguradora.

Figura 3.4. Analises de prémio ganho versus sinistro, prémio versus despesas

administrativas; utilizacdo das variaveis em escala logaritmica — seguradora Zurich.
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Figura 3.5. Log do prémio ganho da seguradora Zurich ao longo do tempo.

Log do prémio ganho no tempo - Zurich

. %
o o

o Po

175
|
QJO

Log do prémio ganho
17.0
1

18.5

ooo%é’&c ;’o &

A figura 3.5 releva qudo semelhante é o comportamento do prémio ganho com o
comportamento do sinistro. Mesmo em queda, 0 modelo prevé que o prémio tornaré a subir,
que € o curso natural da realidade das seguradoras. Vale lembrar que dois anos de experiéncia
— pos alteracdes conceituais — ndo é quantidade de periodo suficiente para indicar que o

comportamento futuro serd sempre de queda.

3.4.4 Seguradora Sulamérica

Tabela 3.9. Resultados de DIC referente a seguradora Sulamérica.

D D(6) DIC Po
Exponencial
Y ‘ -283,3 -297,5 -269,1 14,21
Normal
Y | 3142 -353,7 -2748 3947

Pelos resultados acima descritos, vemos que esta é a Unica seguradora em que a
atribuicdo da distribuicdo normal truncada a varidvel u é melhor do que a utilizacdo da
distribuicdo exponencial. Ainda assim, vale ressaltar que a diferenca entre os DIC’s também é

pequenas, COmo nas seguradoras anteriores.
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Tabela 3.10. Resultados da seguradora Sulamérica, onde o, = 1l/t,, onde u segue uma

distribuicdo normal truncada; e, o;2 = 1/A2 para u exponencial.

Parametros Meédia Desv. Pad. 2,5% Mediana 97,5%
Normal truncada
By 10,8300 0,8579 9,1190 10,8800 12,5100
B2 0,14340 0,05858 0,03369 0,14280 0,24430
B3 0,30510 0,06189 0,20300 0,30430 0,42800
B4 0,00381 0,60620 0,00260 0,00382 0,00496
Bs 0,05513 0,02486 0,00628 0,05515 0,10480
o2 0,00441 0,00166 0,00188 0,00418 0,00836
oy 0,00241 0,61080 0,00138 0,00235 0,00374
Exponencial
By 11,5000 0,7963 9,8710 11,6200 12,7900
B2 0,1442 0,0545 0,0187 0,1480 0,2348
B3 0,2632 0,0537 0,1707 0,2591 0,3794
B4 0,0042 0,5773 0,0030 0,0042 0,0053
Bs 0,0530 0,0242 0,0057 0,0528 0,1008
o2 0,4001 0,4636 0,0142 0,2346 0,0017
oy 0,0032 0,6043 0,0021 0,0032 0,0045

Assim como as demais seguradoras vistas previamente, os coeficientes B, e B3 da
Sulamérica também sdo positivos, bem como seus intervalos de credibilidade, o que garante a

condicdo inicial.

Também nota-se que a variancia de u referente ao modelo escolhido através do DIC,
ou seja, da normal truncada, é significativamente menor que a variancia referente ao modelo
descartado. Assim, tem-se raz0es para acreditar que a ineficiéncia sofrera pouca alteragdo ao

longo dos meses.
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Capitulo 4

Consideracoes Finais

O presente trabalho tentou mensurar o desempenho de algumas das principais
companhias seguradoras do mercado brasileiro através da estimacdo de modelos de fronteira
de producéo que pudessem explicar o comportamento das ineficiéncias ao longo do tempo de
95 meses. O papel do ramo de automoveis é comprovadamente importante para 0 mercado
segurador, sendo um dos propulsores do mesmo durante as ultimas décadas. Devido a
instabilidades econdmicas no Brasil e mundo, 0 mercado tem seguido perto da estagnacéo.
Assim, a importancia de avaliar a eficiéncia relativa aos riscos dessas companhias se

intensifica.

As seguradoras selecionadas foram: Liberty, Porto Seguro, Zurich e Sulamérica. Este
conjunto foi escolhido apds analises qualitativas e quantitativas. A funcdo de producdo de
Cobb-Douglas foi a utilizada para o0 modelo, e através do programa OpenBUGS conduziu-se
uma abordagem bayesiana. O intuito era desenvolver modelos para ajustar a ineficiéncia, u;
atribuiu-se entéo duas distribuicdes a priori para este parametro de interesse: normal truncada

e exponencial.

Algumas questdes inerentes a limitagdes computacionais devem consideradas, como
por exemplo, 0 tempo e o ndmero de iteracdes até a convergéncia das cadeias. A fim de
conseguir a autocorrelacdo nula dos parametros, faz-se necessaria uma grande quantidade de
iteragBes, que nem sempre é possivel de rodar em qualquer computador por falta de
capacidade de memdria. Mesmo que seja viavel utilizar uma maquina de grande capacidade,
pode-se dizer que ainda assim as cadeias de Markov podem ndo convergir. Foi 0 caso que
ocorreu ao se tentar utilizar a fungdo translogaritmica no lugar da funcdo de produgédo de
Cobb-Douglas. Pode-se relatar também problemas na especificacdo dos hiperparametros da

distribuicéo a priori.

Portanto, deixa-se em aberto para trabalhos futuros propostas e aplicacdes de métodos
computacionais mais eficientes, bem como a utilizacdo de outras funcbes de producdo e
distribuicGes para modelar u. Acredita-se que o tema é relevante no contexto atual, por isso, 0
aprofundamento e ampliacdo de seu estudo de fato contribuira para a compreensdo do

mercado e apoio a0 mesmo..
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Tabela A.1.. Desempenho da seguradora Liberty, onde u é a ineficiéncia técnica que segue

distribui¢do normal truncada.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ul1] 0,0737 0,0325 u[36] 0,0238 0,0179 u[71] 0,0409 0,0254
ul2] 0,0422 0,0261 u[37] 0,0310 0,0216 u[72] 0,0175 0,0147
u[3] 0,0467 0,0272 u[38] 0,0290 0,0205 u[73] 0,0282 0,0202
ul4] 0,0302 0,0215 u[39] 0,0493 0,0271 u[74] 0,0195 0,0157
u[5] 0,0416 0,0254 u[40] 0,0428 0,0258 u[75] 0,0200 0,0162
ul6] 0,0490 0,0277 u[41] 0,0434 0,0259 ul[76] 0,0265 0,0198
ul7] 0,0522 0,0283 ul42] 0,0491 0,0273 ul[77] 0,0336 0,0223
u[8] 0,0670 0,0310 u[43] 0,0449 0,0261 u[78] 0,0243 0,0185
ul9] 0,0350 10,0231 u[44] 0,0684 0,0314 ul[79] 0,0302 0,0216

u[10] 0,0808 0,0326 u[45] 0,0394 0,0244 u[80] 0,0381 0,0243
u[11] 0,0631 0,0301 u[46] 0,0475 0,0270 u[81] 0,0310 0,0217
u[12] 0,0272 0,0196 u[47] 0,0473 0,0267 u[82] 0,0624 0,0299
u[13] 0,0560 0,0290 u[48] 0,0432 0,0257 u[83] 0,0584 0,0295
u[14] 0,0408 0,0251 u[49] 0,0369 0,0236 u[84] 0,0379 0,0240
u[15] 0,0318 0,0218 u[50] 0,0416 0,0256 u[85] 0,0467 0,0267
u[16] 0,0343 0,0229 u[51] 0,0285 0,0205 u[86] 0,0641 0,0307
u[17] 0,0254 0,0189 u[52] 0,0315 0,0216 u[87] 0,0268 0,0199
u[18] 0,0277 0,0200 u[53] 0,0563 0,0289 u[88] 0,0504 0,0276
u[19] 0,0188 0,0155 u[54] 0,0228 0,0176 u[89] 0,0263 0,0196
u[20] 0,0265 0,0194 u[55] 0,0316 0,0219 u[90] 0,0430 0,0258
u[21] 0,0245 0,0184 u[56] 0,0354 0,0232 u[91] 0,0588 0,0293
u[22] 0,0185 0,0155 u[57] 0,0332 0,0222 u[92] 0,0705 0,0312
u[23] 0,0280 0,0203 u[58] 0,0303 0,0213 u[93] 0,0463 0,0267
u[24] 0,0252 0,0190 u[59] 0,0407 0,0250 u[94] 0,0495 0,0273
u[25] 0,0319 10,0218 u[60] 0,0176 0,0148 u[95] 0,0543 0,0286
u[26] 0,0238 0,0181 u[61] 0,0397 0,0249
u[27] 0,0410 0,0250 u[62] 0,0235 0,0183
u[28] 0,0342 0,0227 u[63] 0,0288 0,0206
u[29] 0,0571 0,0300 u[64] 0,0263 0,0194
u[30] 0,0224 0,0178 u[65] 0,0301 0,0210
u[31] 0,0153 0,0134 u[66] 0,0433 0,0259
u[32] 0,0182 0,0150 u[67] 0,0329 0,0222
u[33] 0,0178 0,0148 u[68] 0,0182 0,0152
u[34] 0,0208 0,0167 u[69] 0,0217 0,0174
u[35] 0,0316 0,0216 u[70] 0,0209 0,0169
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Tabela A.2.: Desempenho da seguradora Liberty, onde u é a ineficiéncia técnica que segue

distribuicéo exponencial.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ul[1] 0,0197 0,0225 u[36] 0,0084 0,0092 u[71] 0,0118 0,0133
ul2] 0,0120 0,0136 u[37] 0,0098 0,0108 u[72] 0,0073 0,0078
u[3] 0,0128 0,0145 u[38] 0,0094 0,0103 u[73] 0,0093 0,0102
ul4] 0,0096 0,0106 u[39] 0,0133 0,0150 u[74] 0,0075 0,0081
u[5] 0,0118 0,0133 u[40] 0,0122 0,0136 u[75] 0,0076  0,0082
u[6] 0,0131 0,0148 u[41] 0,0120 0,0134 ul[76] 0,0088 0,0096
ul[7] 0,0136 0,0154 u[42] 0,0133 0,0149 u[77] 0,0101 0,0112
u[8] 0,0171 0,0195 u[43] 0,0125 0,0139 ul[78] 0,0085 0,0092
ul[9] 0,0105 0,0116 u[44] 0,0181 0,0205 u[79] 0,0094 0,0103

u[10] 0,0216 0,0244 u[45] 0,0114 0,0127 u[80] 0,0112 0,0125
u[11] 0,0164 0,0187 u[46] 0,0130 0,0146 u[81] 0,0098 0,0108
u[12] 0,0089 0,0098 ul47] 0,0129 0,0144 u[82] 0,0163 0,0185
u[13] 0,0145 0,0164 u[48] 0,0119 0,0133 u[83] 0,0154 0,0174
u[14] 0,0115 0,0128 u[49] 0,0109 0,0121 u[84] 0,0109 0,0122
u[15] 0,0097 0,0107 u[50] 0,0116 0,0129 u[85] 0,0127 0,0142
u[16] 0,0102 0,0113 u[51] 0,0094 0,0103 u[86] 0,0170 0,0194
u[17] 0,0087 0,0095 u[52] 0,0099 0,0109 u[87] 0,0090 0,0098
u[18] 0,0090 0,0099 u[53] 0,0150 0,0169 u[88] 0,0132 0,0148
u[19] 0,0075 0,0080 u[54] 0,0083 0,0090 u[89] 0,0089 0,0098
u[20] 0,0088 0,0096 u[55] 0,0099 0,0108 u[90] 0,0118 0,0132
u[21] 0,0085 0,0092 u[56] 0,0106 0,0117 u[91] 0,0155 0,0176
u[22] 0,0074 0,0080 u[57] 0,0102 0,0112 u[92] 0,0185 0,0209
u[23] 0,0092 0,0101 u[58] 0,0097 0,0107 u[93] 0,0125 0,0140
u[24] 0,0087 0,0095 u[59] 0,0116 0,0129 u[94] 0,0132 0,0149
u[25] 0,0098 0,0108 u[60] 0,0072 0,0078 u[95] 0,0143 0,0161
u[26] 0,0084 0,0091 u[61] 0,0114 0,0127
u[27] 0,0116 0,0128 u[62] 0,0085 0,0092
u[28] 0,0104 0,0115 u[63] 0,0095 0,0104
u[29] 0,0154 0,0177 u[64] 0,0090 0,0098
u[30] 0,0080 0,0087 u[65] 0,0096 0,0105
u[31] 0,0068 0,0074 u[66] 0,0122 0,0136
u[32] 0,0075 0,0080 u[67] 0,0103 0,0114
u[33] 0,0073 0,0079 u[68] 0,0073 0,0079
u[34] 0,0079 0,0086 u[69] 0,0079 0,0086
u[35] 0,0099 0,0109 u[70] 0,0079 0,0086
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DESEMPENHO DA EFICIENCIA: SEGURADORA PORTO SEGURO

Tabela B.1.: Desempenho da seguradora Porto Seguro, onde » é a ineficiéncia técnica que

segue distribuicdo normal truncada.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ufi] 0,01889 0,01509 u[36] 0,02174 0,01612 u[71] 0,04229 0,02432
ul2] 0,02010 0,01572 u[37] 0,02238 0,01668 u[72] 0,02248 0,01692
u[3] 0,04013 0,02304 u[38] 0,03281 0,02080 u[73] 0,02608 0,01876
ul4] 0,03784 0,02259 u[39] 0,02533 0,01801 u[74] 0,02099 0,01597
u[5] 0,03545 0,02197 u[40] 0,03158 0,02027 u[75] 0,02431 0,01770
ul6] 0,04593 0,02439 u[41] 0,03356 0,02095 ul[76] 0,02241 0,01663
ul7] 0,03380 0,02166 u[42] 0,03915 0,02264 u[77] 0,02444 0,01743
u[8] 0,06484 0,02766 u[43] 0,05334 0,02538 ul[78] 0,02701 0,01864
ul9] 0,03631 0,02229 u[44] 0,05803 0,02643 u[79] 0,02719 0,01860

u[10] 0,03959 0,02325 u[45] 0,04372 0,02358 u[80] 0,03170 0,02031
u[11] 0,06697 0,02720 u[46] 0,05658 0,02611 u[81] 0,02733 0,01880
u[12] 0,03469 0,02152 ul47] 0,06991 0,03001 u[82] 0,02592 0,01829
u[13] 0,04010 0,02277 u[48] 0,05990 0,02683 u[83] 0,05590 0,02593
u[14] 0,02915 0,01946 u[49] 0,06551 0,02812 u[84] 0,03227 0,02075
u[15] 0,03895 0,02248 u[50] 0,04172 0,02363 u[85] 0,03439 0,02130
u[16] 0,04454 0,02402 u[51] 0,06376 0,02720 u[86] 0,02497 0,01779
u[17] 0,03919 0,02243 u[52] 0,03646 0,02220 u[87] 0,03165 0,02036
u[18] 0,01725 0,01417 u[53] 0,03536 0,02190 u[88] 0,02845 0,01925
u[19] 0,02544 0,01786 u[54] 0,04266 0,02368 u[89] 0,02643 0,01851
u[20] 0,02117 0,01616 u[55] 0,03780 0,02228 u[90] 0,03108 0,02008
u[21] 0,01918 0,01492 u[56] 0,03622 0,02192 u[91] 0,02770 0,01883
u[22] 0,02366 0,01742 u[57] 0,01986 0,01554 u[92] 0,03807 0,02257
u[23] 0,03769 0,02239 u[58] 0,02305 0,01695 u[93] 0,03580 0,02168
u[24] 0,01688 0,01382 u[59] 0,03256 0,02107 u[94] 0,02874 0,01933
u[25] 0,01997 0,01547 u[60] 0,01723 0,01389 u[95] 0,04379 0,02365
u[26] 0,01410 0,01203 u[61] 0,02362 0,01737
u[27] 0,01949 0,01500 u[62] 0,01976 0,01517
u[28] 0,01834 0,01472 u[63] 0,02255 0,01661
u[29] 0,01958 0,01531 u[64] 0,02612 0,01834
u[30] 0,02662 0,01828 u[65] 0,02184 0,01651
u[31] 0,01934 0,01520 u[66] 0,02518 0,01800
u[32] 0,04775 0,02465 u[67] 0,02374 0,01732
u[33] 0,01305 0,01135 u[68] 0,04929 0,02538
u[34] 0,01941 0,01532 u[69] 0,02105 0,01607
u[35] 0,03306 0,02085 u[70] 0,02480 0,01767
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Tabela B.2.: Desempenho da seguradora Porto Seguro, onde u é a ineficiéncia técnica que

segue distribuicdo exponencial.

Pardmetro Média Desv.Pd.| Parametro Média Desv.Pd.| Parametro Média Desv.Pd.
ull] 0,0069 0,0075 u[36] 0,0076 0,0082 u[71] 0,0116 0,0128
ul2] 0,0070 0,0075 u[37] 0,0076 0,0081 u[72] 0,0076 0,0081
ul3] 0,0110 0,0122 u[38] 0,0097 0,0106 u[73] 0,0082 0,0090
ul4] 0,0103 0,0113 u[39] 0,0082 0,0090 u[74] 0,0075 0,0083
u[5] 0,0098 0,0106 u[40] 0,0094 0,0102 u[75] 0,0081 0,0088
ul6] 0,0118 0,0132 u[41] 0,0098 0,0107 u[76] 0,0077 0,0083
ul7] 0,0095 0,0103 ul42] 0,0108 0,0118 u[77] 0,0080 0,0086
u[8] 0,0172 0,0191 u[43] 0,0140 0,0155 u[78] 0,0083 0,0090
ul9] 0,0097 0,0108 u[44] 0,0152 0,0170 u[79] 0,0087 0,0094

u[10] 0,0111 0,0123 u[45] 0,0112 0,0125 u[80] 0,0093 0,0102
u[11] 0,0174 0,0194 u[46] 0,0148 0,0165 u[81] 0,0085 0,0091
u[12] 0,0097 0,0105 u[47] 0,0187 0,0210 u[82] 0,0086 0,0093
u[13] 0,0108 0,0118 u[48] 0,0154 0,0172 u[83] 0,0143 0,0161
u[14] 0,0088 0,0095 u[49] 0,0171 0,0190 u[84] 0,0095 0,0104
u[15] 0,0105 0,0116 u[50] 0,0109 10,0121 u[85] 0,0098 0,0109
u[16] 0,0121 0,0134 u[51] 0,0162 0,0179 u[86] 0,0080 0,0086
u[17] 0,0105 0,0114 u[52] 0,0099 0,0110 u[87] 0,0092 0,0100
u[18] 0,0065 0,0069 u[53] 0,0100 0,0109 u[88] 0,0087 0,0094
u[19] 0,0082 0,0087 u[54] 0,0110 10,0121 u[89] 0,0084 0,0091
u[20] 0,0072 0,0076 u[55] 0,0103 0,0114 u[90] 0,0090 0,0099
u[21] 0,0069 0,0074 u[56] 0,0098 0,0107 u[91] 0,0087 0,0096
u[22] 0,0081 0,0088 u[57] 0,0067 0,0072 u[92] 0,0106 0,0116
u[23] 0,0103 0,0113 u[58] 0,0077 0,0083 u[93] 0,0102 10,0112
u[24] 0,0065 0,0070 u[59] 0,0091 0,0101 u[94] 0,0089 0,0096
u[25] 0,0071 0,0076 u[60] 0,0065 0,0071 u[95] 0,0115 10,0128
u[26] 0,0059 0,0062 u[61] 0,0078 0,0087
u[27] 0,0071 0,0076 u[62] 0,0069 0,0074
u[28] 0,0068 0,0074 u[63] 0,0074 0,0079
u[29] 0,0069 0,0074 u[64] 0,0083 0,0090
u[30] 0,0083 0,0089 u[65] 0,0075 0,0082
u[31] 0,0070 0,0075 u[66] 0,0080 0,0086
u[32] 0,0125 0,0138 u[67] 0,0078 0,0084
u[33] 0,0057 0,0060 u[68] 0,0125 0,0139
u[34] 0,0071  0,0075 u[69] 0,0073 0,0079
u[35] 0,0094 0,0104 u[70] 0,0082 0,0089
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Tabela C.1: Desempenho da seguradora Zurich, onde « € a ineficiéncia técnica que segue

distribui¢do normal truncada.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ul[1] 0,0815 0,0599 u[36] 0,1091 0,0714 u[71] 0,0550 0,0447
ul2] 0,0636 0,0497 u[37] 0,1077 0,0723 u[72] 0,0444 0,0379
u[3] 0,0611 0,0474 u[38] 0,0855 0,0623 u[73] 0,0573 0,0458
ul4] 0,0618 0,0494 u[39] 0,1015 0,0698 u[74] 0,0640 0,0485
u[5] 0,0502 0,0427 u[40] 0,1017 0,0683 u[75] 0,1037 0,0690
ul6] 0,0885 0,0629 u[41] 0,0998 0,0686 ul[76] 0,0410 0,0355
ul7] 0,0733 0,0533 ul42] 0,0736 0,0557 ul[77] 0,0526 0,0431
u[8] 0,1262 0,0807 u[43] 0,0798 0,0572 u[78] 0,1000 0,0705
ul9] 0,1063 0,0701 u[44] 0,0689 0,0532 ul[79] 0,1138 0,0757
u[10] 0,1060 0,0731 u[45] 0,0798 0,0585 u[80] 0,0826 0,0601
u[11] 0,0433 0,0371 u[46] 0,0659 0,0524 u[81] 0,1231  0,0805
u[12] 0,0708 0,0519 u[47] 0,1289 0,0796 u[82] 0,0756  0,0562
u[13] 0,1049 0,0709 u[48] 0,1197 0,0784 u[83] 0,0861 0,0620
u[14] 0,0734 0,0557 u[49] 0,1326 0,0846 u[84] 0,0639 0,0494
u[15] 0,0946 0,0644 u[50] 0,1224 0,0771 u[85] 0,0721 0,0550
u[16] 0,0698 0,0528 u[51] 0,0783 0,0577 u[86] 0,0647 0,0519
u[17] 0,0826 0,0574 u[52] 0,0888 0,0617 u[87] 0,1362 0,0825
u[18] 0,0914 0,0658 u[53] 0,0879 0,0626 u[88] 0,0572 0,0462
u[19] 0,0815 0,0596 u[54] 0,0786 0,0591 u[89] 0,1624 0,0947
u[20] 0,0765 0,0589 u[55] 0,0986 0,0689 u[90] 0,1099 0,0740
u[21] 0,0572 0,0468 u[56] 0,0855 0,0627 u[91] 0,0842 0,0611
u[22] 0,0582 0,0463 u[57] 0,0964 0,0673 u[92] 0,0773 0,0576
u[23] 0,0768 0,0563 u[58] 0,0647 0,0483 u[93] 0,2636 0,1264
u[24] 0,0900 0,0637 u[59] 0,0425 0,0367 u[94] 0,0553 0,0473
u[25] 0,0550 0,0434 u[60] 0,0685 0,0519 u[95] 0,1345 0,0873
u[26] 0,0945 0,0663 u[61] 0,0630 0,0506
u[27] 0,0808 0,0593 u[62] 0,0757 0,0590
u[28] 0,0779 0,0566 u[63] 0,0821 0,0597
u[29] 0,0880 0,0622 u[64] 0,0548 0,0458
u[30] 0,0909 0,0632 u[65] 0,0635 0,0504
u[31] 0,0898 0,0660 u[66] 0,0253 0,0241
u[32] 0,1237 0,0785 u[67] 0,0701 0,0536
u[33] 0,0832 0,0606 u[68] 0,0494 0,0403
u[34] 0,0816 0,0593 u[69] 0,1408 0,0870
u[35] 0,0983 0,0681 u[70] 0,0561 0,0468
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Tabela C.2: Desempenho da seguradora Zurich, onde » é a ineficiéncia técnica que segue

distribuicdo exponencial.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ul1] 0,0386 0,0434 u[36] 0,0541 0,0606 u[71] 0,0272 0,0304
ul2] 0,0311 0,0348 u[37] 0,0505 0,0567 u[72] 0,0233 0,0258
u[3] 0,0294 0,0327 u[38] 0,0421 0,0476 u[73] 0,0290 0,0324
ul4] 0,0300 0,0335 u[39] 0,0478 0,0537 u[74] 0,0321 0,0362
u[5] 0,0258 0,0287 u[40] 0,0482 0,0541 u[75] 0,0515 0,0586
u[6] 0,0424 0,0477 u[41] 0,0457 0,0514 u[76] 0,0221 0,0244
ul7] 0,0356 0,0399 ul42] 0,0363 0,0409 ul[77] 0,0262 0,0292
u[8] 0,0628 0,0699 u[43] 0,0371 0,0418 u[78] 0,0481 0,0547
ul9] 0,0504 0,0565 u[44] 0,0335 0,0376 u[79] 0,0560 0,0633
u[10] 0,0510 0,0572 u[45] 0,0370 0,0416 u[80] 0,0394 0,0449
u[11] 0,0227 0,0249 u[46] 0,0322 0,0360 u[81] 0,0612 0,0689
u[12] 0,0341 0,0382 u[47] 0,0622 0,0699 u[82] 0,0357 0,0404
u[13] 0,0487 0,0546 u[48] 0,0576 0,0648 u[83] 0,0412 0,0467
u[14] 0,0344 0,0387 u[49] 0,0642 0,0713 u[84] 0,0312 0,0351
u[15] 0,0436 0,0490 u[50] 0,0575 0,0644 u[85] 0,0357 0,0404
u[16] 0,0343 0,0383 u[51] 0,0362 0,0407 u[86] 0,0326 0,0369
u[17] 0,0397 0,0445 u[52] 0,0415 0,0468 u[87] 0,0715 0,0796
u[18] 0,0442 0,0498 u[53] 0,0405 0,0457 u[88] 0,0288 0,0324
u[19] 0,0395 0,0444 u[54] 0,0366 0,0414 u[89] 0,0891 0,0963
u[20] 0,0356 0,0400 u[55] 0,0462 0,0522 u[90] 0,0536 0,0609
u[21] 0,0282 0,0315 u[56] 0,0400 0,0452 u[91] 0,0408 0,0466
u[22] 0,0290 0,0324 u[57] 0,0452 0,0512 u[92] 0,0369 0,0419
u[23] 0,0364 0,0408 u[58] 0,0315 0,0354 u[93] 0,2097 0,1896
u[24] 0,0439 0,0495 u[59] 0,0230 0,0256 u[94] 0,0281 0,0316
u[25] 0,0276 0,0307 u[60] 0,0333 0,0380 u[95] 0,0713 0,0802
u[26] 0,0445 0,0500 u[61] 0,0310 0,0350
u[27] 0,0385 0,0433 u[62] 0,0371 0,0420
u[28] 0,0370 0,0416 u[63] 0,0389 0,0441
u[29] 0,0410 0,0459 u[64] 0,0274 0,0307
u[30] 0,0445 0,0501 u[65] 0,0308 0,0346
u[31] 0,0421 10,0473 u[66] 0,0158 0,0171
u[32] 0,0609 0,0677 u[67] 0,0346 0,0391
u[33] 0,0378 0,0425 u[68] 0,0260 0,0290
u[34] 0,0387 0,0435 u[69] 0,0770 0,0864
u[35] 0,0472 0,0531 u[70] 0,0278 0,0312
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Tabela D.1.. Desempenho da seguradora Sulamérica, onde u € a ineficiéncia técnica que

segue distribuicdo normal truncada.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.

ul[1] 0,0696 0,0383 u[36] 0,0232 0,0195 u[71] 0,0703 0,0374
ul2] 0,0671 0,0371 u[37] 0,0500 0,0322 u[72] 0,0352 0,0257
u[3] 0,0570 0,0345 u[38] 0,0360 0,0262 u[73] 0,0394 0,0277
ul4] 0,0571 0,0341 u[39] 0,0825 0,0452 u[74] 0,0408 0,0283
u[5] 0,0553 0,0339 u[40] 0,0655 0,0374 u[75] 0,0511 0,0323
ul6] 0,0857 0,0419 u[41] 0,0371 0,0275 ul[76] 0,0409 0,0284
ul[7] 0,0391 0,0274 ul42] 0,0462 0,0304 ul[77] 0,0419 0,0290
u[8] 0,0935 0,0430 u[43] 0,0867 0,0424 u[78] 0,0448 0,0298
ul[9] 0,0271 0,0216 u[44] 0,0264 0,0213 ul[79] 0,0424 0,0288
u[10] 0,0557 0,0340 u[45] 0,1054 0,0494 u[80] 0,0470 0,0310
u[11] 0,0916 0,0429 u[46] 0,1187 0,0478 u[81] 0,0320 0,0247
u[12] 0,0488 0,0313 u[47] 0,1126  0,0473 u[82] 0,0390 0,0275
u[13] 0,0691 0,0375 u[48] 0,0502 0,0327 u[83] 0,0666 0,0368
u[14] 0,0483 0,0314 u[49] 0,0934 0,0433 u[84] 0,0482 0,0308
u[15] 0,0612 0,0351 u[50] 0,0760 0,0393 u[85] 0,0551 0,0335
u[16] 0,0477 0,0311 u[51] 0,0886 0,0421 u[86] 0,0410 0,0283
u[17] 0,0361 0,0263 u[52] 0,0706 0,0384 u[87] 0,0548 0,0328
u[18] 0,0502 0,0318 u[53] 0,0784 0,0399 u[88] 0,0434 0,0292
u[19] 0,0313 0,0240 u[54] 0,1211 0,0481 u[89] 0,0372 0,0267
u[20] 0,0382 10,0272 u[55] 0,0307 0,0237 u[90] 0,0429 0,0288
u[21] 0,0203 0,0179 u[56] 0,0783 0,0404 u[91] 0,0441 0,0296
u[22] 0,0528 0,0327 u[57] 0,0494 0,0329 u[92] 0,0456 0,0304
u[23] 0,0547 0,0337 u[58] 0,0531 0,0332 u[93] 0,0395 0,0274
u[24] 0,0227 0,0192 u[59] 0,0832 0,0416 u[94] 0,0459 0,0302
u[25] 0,0348 0,0258 u[60] 0,0480 0,0317 u[95] 0,0645 0,0361
u[26] 0,0250 0,0203 u[61] 0,0497 0,0319

u[27] 0,0303 0,0234 u[62] 0,0392 0,0278

u[28] 0,0285 0,0222 u[63] 0,0285 0,0226

u[29] 0,0271 0,0216 u[64] 0,0343 0,0254

u[30] 0,0259 0,0208 u[65] 0,0274 0,0220

u[31] 0,0239 0,0198 u[66] 0,0307 0,0240

u[32] 0,0297 0,0231 u[67] 0,0246 0,0203

u[33] 0,0174 0,0157 u[68] 0,0387 0,0273

u[34] 0,0629 0,0362 u[69] 0,0306 0,0236

u[35] 0,0285 0,0225 u[70] 0,0399 0,0279
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Tabela D.2.: Desempenho da seguradora Sulamérica, onde u é a ineficiéncia técnica que

segue distribuicdo exponencial.

Pardmetro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd. | Parametro Média Desv.Pd.
ul1] 0,0215 0,0248 u[36] 0,0099 0,01079 u[71] 0,022 0,02485
ul2] 0,0206 0,0234 u[37] 0,0157 0,01763 u[72] 0,0133 0,01469
u[3] 0,0184 0,0208 u[38] 0,0128 0,01416 u[73] 0,0143 0,01586
ul4] 0,0179 0,0203 u[39] 0,0219 0,02644 u[74] 0,0144 0,01592
u[5] 0,0178 0,0201 u[40] 0,0185 0,02117 u[75] 0,0169 0,01894
u[6] 0,0261 0,0298 u[41] 0,0127 0,01412 u[76] 0,0146 0,01616
ul[7] 0,0141 0,0157 ul42] 0,0157 0,01762 u[77] 0,0148 0,01646
u[8] 0,0292 0,0333 u[43] 0,0246 0,02835 u[78] 0,0154 0,01726
ul[9] 0,0116 0,0127 u[44] 0,0114 0,01246 u[79] 0,015 0,01668
u[10] 0,0179 0,0203 u[45] 0,0297 0,03547 u[80] 0,0161 0,01808
u[11] 0,0290 0,0330 u[46] 0,0366 0,04128 u[81] 0,0126 0,01405
u[12] 0,0165 0,0185 u[47] 0,0348 0,03974 u[82] 0,0143 0,01581
u[13] 0,0214 0,0243 u[48] 0,0157 0,01779 u[83] 0,0213 0,02411
u[14] 0,0162 0,0183 u[49] 0,0277 0,03192 u[84] 0,0162 0,01814
u[15] 0,0194 0,0219 u[50] 0,022 0,02527 u[85] 0,018 0,02031
u[16] 0,0159 0,0178 u[51] 0,0261 0,03016 u[86] 0,0147 0,01639
u[17] 0,0136 0,0151 u[52] 0,0212 0,02423 u[87] 0,0178 0,02003
u[18] 0,0167 0,0188 u[53] 0,0229 0,02636 u[88] 0,0149 0,01657
u[19] 0,0124 0,0137 u[54] 0,0398 0,04457 u[89] 0,0138 0,0152
u[20] 0,0138 0,0154 u[55] 0,0124 0,01367 u[90] 0,015 0,01672
u[21] 0,0098 0,0106 u[56] 0,0234 0,02699 u[91] 0,0152 0,01688
u[22] 0,0168 0,0189 u[57] 0,0163 0,01868 u[92] 0,0156 0,01743
u[23] 0,0175 0,0198 u[58] 0,0171 0,0194 u[93] 0,0143 0,01589
u[24] 0,0103 0,0112 u[59] 0,0257 0,02962 u[94] 0,0157 0,01747
u[25] 0,0130 0,0143 u[60] 0,016 0,01814 u[95] 0,0205 0,02308
u[26] 0,0109 0,0119 u[61] 0,0166 0,01881
u[27] 0,0121 0,0133 u[62] 0,0141 0,01573
u[28] 0,0116 0,0127 u[63] 0,0121 0,01338
u[29] 0,0112 0,0122 u[64] 0,0134 0,01492
u[30] 0,0110 0,0120 u[65] 0,0117 0,01286
u[31] 0,0104 0,0113 u[66] 0,0125 0,01377
u[32] 0,0117 0,0128 u[67] 0,0111 0,01207
u[33] 0,0088 0,0095 u[68] 0,0142 0,01575
u[34] 0,0186 0,0211 u[69] 0,0124 0,01358
u[35] 0,0117 0,0128 u[70] 0,0144 0,01592




Apéndice E

CODIGOS OpenBUGS

Modelo para u, normal truncada

model {

# funcao de verossimilhanca

for(t in 1:95) {

ylt] <= log(yalt])

x[t] <- log(xalt])

z[t] <- log(zalt])

mult] <= ( betal[l] + betal[2]*x[t]

+ betal4]
ult] )
yIt] ~ dnorm(mul[t], tau.y)
ult] ~ dnorm(0,tau.u)I(0,)

# distribuicao a priori

beta[l] ~ dnorm(0,O0.
beta[2] ~ dnorm(0,0
beta[3] ~ dnorm(0,O0.
beta[4] ~ dnorm(0,0
beta[5] ~ dnorm(0,O0.
tau.y ~ dgamma (0.01,
tau.u ~ dgamma (0.01,

# variancias
sig2y <- 1/tau.y
sig2u <- 1/tau.u

001

.001

.001

)
)
001)
)
001)

0.01)
0.01)

+ beta[3]*z[t]
*tempo[t] + betal[5]*indicadoralt]
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Modelo para u, exponencial

model {
# funcao de verossimilhanca
for(t in 1:95){

ylt] <= log(yalt])

x[t] <- log(xalt])

z[t] <- log(zalt])

mul[t] <- ( betal[l]

+ betal[4]*tempo[t]
ult] )

y[t] ~ dnorm(mult], tau.y)
ul[t] ~ dexp(lambda)

rit] <- exp(-ult])

# distribuicao a priori
beta[l] ~ dnorm(0,0.001

)
beta[2] ~ dnorm(0,0.001)
beta[3] ~ dnorm(0,0.001)
beta[4] ~ dnorm(0,0.001)
beta[5] ~ dnorm(0,0.001)

tau.y ~ dgamma (0.01,0.01)
lambda ~ dgamma (0.01,0.01)

# variancias
sig2y <- 1/tau.y
sig2u <- 1/ (lambda*lambda)

+ beta[2]*x[t] + beta[3]*z[t]

+ beta[5]*1indicadoralt]
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Apéndice F

GRAFICO DAS CADEIAS: OUTPUT OpenBUGS

Neste apéndice serdo dispostos alguns graficos obtidos pelo programa OpenBUGS,
afim de ilustrar a necessidade de um grande nimero de iteracBes para a obtencdo de
convergéncia para, principalmente, S, S, e B5. Para estes, nota-se o indicativo de que irdo
convergir, porém, o ideal seria a realizacdo de mais iteracdes. No caso de S,e s, observa-se

que as 600 mil iteragdes ja& sdo basicamente suficientes.

Quanto a u, g e oy, a convergéncia se obteve com poucas iteragdes. Assim, seus

gréficos representativos ndo foram dispostos. Os graficos de todas as seguradoras foram
extremamente parecidos. Assim, selecionou-se a empresa Porto Seguro para ilustrar o

comportamento obtido, pois esta foi a seguradora que teve pior desempenho gréfico.

Resultados para u normal truncada:

W@W

T T T
10000 200000 400000
iteration

A Rl

T T T
10000 200000 400000
iteration

12.0

betal1]

6.0 8.0

beta[2]

-005 005 045

beta[3]
02 03040506

T T T
10000 200000 400000
iteration



beta[4]
0003 0.005

0.001

T T
10000 200000

iteration

T
400000

beta[5]
005

T T
10000 200000

Resultados para u exponencial:

iteration

T
400000

beta[1]
60 80 100120

T T
10000 200000

iteration

T
400000

betal2]
02

00 041

-0.1

T T
10000 200000
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400000
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betal3]
03 04 05 06

betal4]
0003 0005

0.0m

bietal5)
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10000 200000 400000
iteration
T T T
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