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RESUMO

O processo de envelhecimento populacional que vetamalo a populacdo mundial - o qual é
caracterizado por quedas significativas nas tagasartalidade e fecundidade - tem afetado
0s sistemas de previdéncia e seguridade em todendanalertando-os a adotarem hipéteses
biométricas cada vez mais conservadoras, impactasidalculos atuariais. Essas tendéncias
ja comecam a ser contempladas nos calculos despesvmatematicas e de beneficios através
do uso de algumas ferramentas de construcdo dasté@lsumortalidade e projecdes de taxas
de mortalidade futuras. Diante disso, consideran@opulacdo de expostos ao risco de seis
Entidades de Previdéncia Complementar Fechadasl dio gais — especificamente do setor
elétrico — o objetivo deste estudo é graduar eefapps taxas de mortalidade desta populacéo,
obtendo informagdes sobre seus niveis de mortaidagais e futuros, auxiliando na adogéo
da hipétese de mortalidade geral que melhor reflit@ortalidade do grupo. Para isto, aplicou-
se a técnica de Graduacdo Bayesiana de Taxas dtaliffmte utilizando simulacéo
estocastica de Monte Carlo via Cadeias de Marko@NIZ) na populacédo de assistidos das
referidas Fundacdes, considerando os anos de ed#ug000 a 2008, obtendo-se uma tabua
de mortalidade para as idades entre 42 e 90 armsbdm foi utilizado o modelo
demografico de Lee-Carter para projecdo das tagamattalidade graduadas, obtendo os
respectivos fatores de melhoria a serem aplicadamesmas, projetando-as para o futuro,
tornando a tabua na forma geracional e obtendonmpodamento futuro dos niveis de
mortalidade. A componentlk do modelo de Lee-Carter, que corresponde a uma Sér
temporal que descreve a mudanga na mortalidadengo ldo tempo, foi modelada por um
processo ARIMA, o qual foi simulado estocasticaraentilizandobootstrap paramétrico,

obtendo-se intervalos de confiangca empiricos pataxas de mortalidade observadas.

Palavras-chave: Graduacéo Bayesiana. Tabua delidada. MCMC. Lee-Carter. Taxas de
Mortalidade.



ABSTRACT

The aging process which comes affecting the glploglulation - which is characterized by
the significant decreases on the mortality andlitgrrates - is affecting the welfare and
security systems all over the world, warning thematlopt more conservatives biometric
hypotheses which impact the actuarial calculatibhese trends, already begun to be
considered in the mathematical provisions and lisneélculation through the use of some
tools like the construction of mortality tables amgture mortality rates projections.
Whereupon, considering the population exposedd of six Pension Funds of country’s
southern region - specifically of the electric sectthe objective of this study is to graduate
and project the mortality rates of this populatiorobtain information about the present and
future mortality levels, which will help on the gutmn of general mortality hypothesis that
better reflects the mortality of the group. Fortthawas applied the Bayesian Graduation
Mortality Rate using stochastic simulation of Mor@arlo Markov Chain (MCMC) on the
retired population of the referred funds, consitgrihe years 2000 to 2008, to obtain a
mortality table for the ages between 42 and 90syedd. It was also use the demographic
Lee-Carter model for the mortality graduated rapesjection, getting the improvement
factors to be applied, projecting them to the fefuransforming the table in the generational
form and obtaining the future behavior of the midstdevels. Thek; component of the Lee-
Carter model, that correspond to a time seriesdbatribes the change in the mortality over
the time,was modeled by an ARIMA process, which was stoatelt simulated using

parametric bootstrap, getting empiric confidenderials for the observed mortality rates.

Key-words: Bayesian Graduation. Mortality Table. MC. Lee-Carter. Mortality Rates.
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1 INTRODUCAO

Ao longo de toda a histdria, pessoas com 65 anosdage ou mais nunca
representaram mais do que 2% ou 3% da populacdémPoos ultimos 150 anos essa
proporcao subiu e ja alcanga patamares em torid%eno mundo desenvolvido de hoje, se
esperando um nivel de 25% em 2030, podendo ser maida em alguns paises da Europa
Continental que envelhecem rapidamente (WATSON WYATL999). Este rapido
envelhecimento populacional, primeiramente foi emmado em paises desenvolvidos, mas ja
€ realidade em paises em desenvolvimento como gilBgue atravessa 0 que se
convencionou chamar de terceira fase da transigamgrafica (BELTRAO; CAMARANO,
1999). Tal transicao € caracterizada por uma quedaniveis de mortalidade, seguida depois
de um lapso por uma queda nos niveis de fecundidadeltando num outro periodo de
estabilidade.

A maior parte dos paises europeus levou quase wgolos@ara completar sua
transicdo da fecundidade. Suécia e Inglaterra,egemplo, levaram cerca de seis décadas
(aproximadamente de 1870 a 1930) para diminuir emot de 50% seus niveis de
fecundidade. O Brasil, por sua vez, experimentowaatinio similar em um quarto de século
(WONG; CARVALHO, 2006). Portanto, a Transicdo ddrtsira Etaria que o Brasil esta
experimentando em todas as suas regides, temxdm@onamente rapida.

A Figura 1.1 representa as evolucbes demografieasppulacbes da América

Latina, Caribe e Brasil, segundo informac¢des dabsUnidas.
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Piramide etaria da populagao, por sexo
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Figura 1.1 — Evolucdo Demografica da América LatiGaribe e Brasil, considerando o
periodo compreendido entre os anos de 1950 a 2050.

O declinio da mortalidade no Brasil esta se comandb nas idades mais avancadas,
tendo como efeito a aceleracdo do processo dehmmislento, contribuindo também para
outras duas alteracbes da funcdo de sobrevivéfrgtangularizacdo” e “expansao”. A
primeira diz respeito ao fato de estar ocorrenda grande concentracdo de mortes em torno
de uma idade média de morte, a partir da qualte lole funcdo comeca a se curvar. Até
chegar neste ponto médio, as probabilidades desswbncia também vdo aumentando,
fazendo com que um maior numero de pessoas aladabes mais avancadas. Ja a segunda
alteracéo, é caracterizada pela elevacéo da idade fue a populacéo alcanca. A Figura 2.1
llustra a evolucdo da sobrevida, caracterizada ne¢dengularizagéo e expansao da funcao de
sobrevivéncigyx), que representa a proporcdo de sobreviventeswdeguidade (SANTOS,
2007).
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Retangulanzagado Expansdo

|dade

Figura 2.1 — O grafico esquerdo representa a e#oluta idade na qual ocorre o maior
namero de 6bitos, enquanto o direito represent@laigho da idade limite a ser alcangada.

Com base na velocidade que o envelhecimento papo&cvem ocorrendo no
Brasil, surgem grandes desafios ndo s6 para o movgue devera rever e reformular suas
politicas soOcio-econémicas e de desenvolvimentos n@@nbém para pesquisadores —
demografos, estatisticos, atuérios dentre outnos sentido de dedicarem esfor¢os na busca
de solucdes para o problema, propondo metodolatgasdequacédo ao fendmeno nas mais
diversas areas, sendo uma delas previdéncia eidzdpira qual € grandemente impactada.
Tais impactos estdo diretamente ligados a necelesida provisionamento de recursos
necessarios ao pagamento de rendas de sobrevivéap@sentadorias e pensdes - por tempo
superior aquele determinado através de tdbuas dtaliade estaticas, baseadas em
experiéncias de outros paises, podendo nao redlatiortalidade atual e futura da populagéo
brasileira, especialmente aquela parcela da pdpulagie recebe renda proveniente da
Previdéncia Complementar Fechada — Fundos de Penséo

Assim, dada a evolucdo continua dos niveis de tatee da populacdo — que
alcancam patamares cada vez menores — a escolitabd@s de mortalidade que melhor
reflitam tais niveis, se torna uma tarefa de exaremlevancia por parte das entidades de
previdéncia e seguridade, tendo em vista que éatrumento indispensavel nos calculos de
rendas de sobrevivéncia, contribui¢cdes, prémias, cti@mo o dimensionamento das Provisdes
Matematicas.

As medidas que vém sendo tomadas por parte dommsistde previdéncia e
seguridade, com o objetivo de mensurar os niveisndgalidade de seus participantes e

avaliar a adequabilidade das tdbuas de mortalidadéadas, é a realizacdo de testes de
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aderéncia, os quais se baseiam nas populacdestax@asrisco e informacdes inerentes a
elas, tais como seu tamanho e as idades das pepseass compdOem. Tais testes sao
realizados no minimo uma vez ao ano e geralmemsderam aquela parcela da populacao
que ja esteja em gozo de beneficio, isto é, oscpgmhtes assistidos. Além desta ferramenta
de mensuracdo, também existem determinacdes desorgguladores destes sistemas num
sentido prudencial, estabelecendo parametros méninserem adotados quanto & mortalidade
de seus participantes. O Conselho de Gestao dal@neia Complementar (CGPC), ja emitiu
duas ResolucGes: a primeira é a Resolucdo CGPA8Nde 28 de Marco de 2006, que
estabelece a adocdo da tdbua biométrica AT-1888ujty Table 1983como parametro
minimo de mortalidade, cuja expectativa de vidan@scer) € de aproximadamente 79 anos.
Ja a Resolucdo CGPC R6 de 29 de Setembro de 2008, que é a segundbgleste como tal
parametro a adocdo da tabua biométrica AT-2080n\ity Table 2000 desde que
observadas as recomendacdes feitas na propria ugdsol Para esta Ultima tabua, a
expectativa de vida ao nascer é de pouco mais dae@lde idade.

Apesar das medidas adotadas pelos sistemas ddé@mew e seguridade, bem como
a atitude prudencial do CGPC em estabelecer aadghicitadas como parametros minimos
de mortalidade para as Entidades de Previdéncigptéamntar Fechadas (EFPC’s), a qual
também visa preservar o equilibrio e solvénciamlasos das EFPC'’s; surge a questdo de
quao fidedignamente tais tabuas estariam reprasimia real mortalidade dos participantes
destas entidades, uma vez que se tratam de expasiénternacionais. Uma tentativa de
responder a tal pergunta, € a realizacao de tdstaderéncia conforme ja citado. Todavia, a
validade dos resultados da aplicacdo desta fertamesta atrelada ao pressuposto estatistico
de que a populacdo em estudo deve ser suficientergeande, pois s6 assim o “principio da
aderéncia” € atendido. Ocorre que, em varias EFRCtamanho das populacdes sobre as
quais se aplicam tais testes, séo inferiores a pa@iripantes, impossibilitando a afirmacéao
de que o referido pressuposto tenha sido atendidsim, por se tratar de populacdes
pequenas, as conclusdes de tais testes acabamdaenntando no “principio da tendéncia”,
gque como ja € sabido e comprovado em estudosgedatka nos niveis de mortalidade.

Neste sentido, o primeiro objetivo deste trabalh® @&nstrucdo de uma tabua de
mortalidade para idades especificas utilizando axqulimento de graduacdo de taxas de
mortalidade, baseada nas experiéncias das EFRfisiderando uma populacdo de tamanho
minimo razoavel), de forma a obter um comparatie® wiveis de mortalidade da populacéo
em estudo com aqueles provenientes das tabuaslesidhs como parametros minimos e

outras que eventualmente sdo adotadas nas EntidEdessegundo objetivo, consiste em
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obter fatores de melhoria — ou escalas de projec@gdicando-os sobre as probabilidades de
morte da tdbua construida, tornando-a geraciorsdinf, busca-se obter os comportamentos
dos niveis futuros de mortalidade da populacéo €ode, de forma a possibilitar uma visao
antecipada dos compromissos das entidades compsaeispantes no futuro, mantendo a
solvéncia e equilibrio de seus planos.

A metodologia utilizada na construcdo da tabua issnuma abordagem de
inferéncia bayesiana em conjunto com a técnicandelacio estocastica de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC), por meio do AmostradoGaebs Gibbs Samplgr Através de
tais técnicas, foram implementados modelos par&uéte ndo paramétricos de Graduacédo
de Taxas Brutas de Mortalidade. Para cada modgitementado, avaliou-se o melhor ajuste
aos dados observados e melhor predicdo dos dagbteades, obtendo-se a tabua de
mortalidade resultante.

Fatores de melhoria — ou escalas de projecdesa-tparar a tabua construida na
forma geracional, foram obtidos mediante aplicagéomodelo de Lee-Carter, também
implementado estocasticamente utilizandbootstrap paramétrico num  processo
ARIMA(p,d,q), o qual se ajusta a componekteo modelo, a qual corresponde a uma série
temporal que descreve a mudanga na mortalidadengo o tempo.

Os dados disponibilizados para o estudo sao prentss de seis EFPC’s do sul e
sudeste do pais, a saber, Fundacdo Copel de Rredd€ Assisténcia Social, Fundacéo
CEEE, FUNCESP, Fundacéo Itaipu BR de PrevidénciAssisténcia Social (FIBRA),
Fundacdo Celesc de Seguridade Social (CELOS) eak€éndEletrosul de Previdéncia e
Assisténcia Social (ELOS), tendo todas em comuneguismento de energia elétrica. Para
cada Entidade, os dados referem-se aos particpassstidos (aposentados) no periodo
compreendido entre os anos 2000 e 2008, considemam€s de dezembro de cada ano.

Tanto na implementacdo dos modelos de GraduacaesBay como na simulagcéo
do processo ARIMA(p,d,q) pobootstrap paramétrico, foram utilizados os programas
estatisticos R (R Development Core Team, 2009), JABLUMMER, 2009) e WinBUGS
(SPIEGELHALTER; THOMAS; BEST; LUNN, 2003).

Os pacotes JAGS e WinBUGS, sao versdes da linguagei@S @Bayesian
Inference Using Gibbs Sampjerpor meio dos quais foram implementadas simukcoe
estocasticas por MCMC através do Amostrador de $Gilb JAGS é desenvolvido para o
sistema operacional Linux, podendo também ser ¢éx@gusob o Windows, assim como o
WinBUGS. Ambos foram executados a partir de progsaescritos em linguagem R que se

utilizam de interfaces disponibilizadas por pacotescionais do R, sendo que para o
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WIinBUGS em especial, € necessario a instalacdo atmte R2WinBUGS (STURTZ,;
LIGGES; GELMAN, 2005). As analises e diagnésticesadnvergéncia das cadeias foram
realizados atraves do pacote coda (PLUMMER; BESOWCES; VINES, 2009), interno ao
R. Os softwares séo todos gratuitos de codigo@bestando o R disponivel efttp://cran.r-

project.org/bin/windows/base/o JAGS em Http://www-ice.iarc.fr/~martyn/software/jags

o0 WIinBUGS em littp://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bu@is/

Finalmente, a estruturacdo deste trabalho estanieaeghp da seguinte forma: no
capitulo 2 sdo abordadas as metodologias empretmuasna graduacdo como na projecao
das taxas de mortalidade, bem como alguns concbédes&os de atuaria, 0s quais sao
essenciais. No capitulo 3 é realizada uma anatiselddos e sdo apresentadas as definicdes e
aplicacdes dos modelos de Graduacao Bayesianacdram a construcdo da tabua bayesiana
de mortalidade juntamente com algumas consideragi®e 0s resultados alcancados. Ja no
capitulo 4, é verificada a adequabilidade da apficalo modelo de Lee-Carter aos dados da
populacdo de expostos ao risco, visando tornabw@atéle mortalidade bayesiana na forma
geracional, discutindo os resultados decorrenteptieacdo do modelo e as restricdes de sua
aplicacdo aos dados e, por fim, o capitulo 5 aptasss conclusdes e sugestdes de extensao
deste trabalho.

Todos os codigos de comandos construidos para nmeplacdo das analises, se

encontram disponiveis no Apéndice.
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2 METODOLOGIAS

Este trabalho esta estruturado sobre o paradigmafel€ncia bayesiana para a
graduacdo de taxas de mortalidade e a técnicaajec@o de Lee-Carter (LEE; CARTER,
1992), ambos implementados atravées de métodos c¢aomualmente intensivos,
especificamente simulacdo de Monte Carlo via Caddea Markov (MCMC) ebootstrap
paramétrico, respectivamente.

No que diz respeito a Graduacdo de Taxas BrutaMahtalidade, os modelos
propostos sdo de estrutura hierarquica (NEVES, 20@%plementados por MCMC. Os
modelos séo construidos com base na funcéo desiaiibtsnca e especificacdo dasoris
dos parametros de interesse. Inferéncias sdo lzssews distribuicbes posteriori dos
mesmos. Na metodologia de projecdo de taxas dealdade, o modelo de Lee-Carter,
mescla um modelo demografico com séries tempooside uma de suas componentes €
ajustada por um processo ARIMA(p,d,q), o qual foplementado de forma estocastica
através ddootstrapparamétrico. Este capitulo revisa tais conceitigseicas, incluindo uma
introducdo a conceitos basicos de Atuéaria, os gsé@is fundamentais tanto na graduacgéo
como na projecéo de taxas de mortalidade.

2.1 CONCEITOS BASICOS DE MATEMATICA ATUARIAL

Tanto na graduacdo das taxas brutas de mortalicae na projecdo das taxas
graduadas, sdo utilizados conceitos de Atuariadpao desenvolvimento destas etapas do
trabalho. As notacgdes utilizadas sao universalmacgéas, buscando atender as convencdes
determinadas pelmternational Actuarial Association’s Permanent (tige on Notation

Pode-se dizer que a probabilidade de uma pessoaletarminada idade morrer
entre esta idade e a idaglen, é o conceito a partir do qual se desenvolvemeosais. Tal

probabilidade € dada na forma condicional, reptes@npela seguinte expressao:

P(x< X <x+n) _I, -I d

XN — n¥x 21
P(X = x) | O 1)

P(X<x+n|X=x)= I

X X

em que X é uma variavel aleatéria continua que represeidade de morte de um recém

nascido. Na notacdo atuaridl, e Ix+n S0 respectivamente 0s nuameros esperados de
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sobreviventes as idadese x+n, dentre o total de expostos ao risco no iniciocdarte
hipotética [, recém nascidos), enquanto gdgrepresenta o nimero esperado de mortes entre
as idadex e x+n. A probabilidade representada pgg € a propor¢cdo entre o numero de
mortes ocorridas entre as idadesx+n e o total de vivos na idade O indicen geralmente é
dado em anos completos, podendo também ser undm fiecano.

Do complementar de (2.1), obtém-se a probabilidageesentada popx de uma
pessoa com idadeultrapassar a idadern, isto €, sobreviver a idade-n, dada pela seguinte

expressao:

P(X>x+n)_1_ I

1-P(X<x+n|X=2x)= =
( X2 =0y ~ L,

IX"“ =Py (2.2)

X

Nas expressdes acima, quamdé igual a 1, usualmente omite-se o subscrito,dsto
10x € 1px sdo representados simplesmente @oe px. Também, da definicdo da variavel

aleatdria continu X , e sendd-(x) sua funcéo distribuicdo, tem-se:
F(X)=P(X<x),x=0
da qual podemos definir funcdo de sobrevivénciapdela poS(x), como sendo
S(X)=1-F(x)=P(X >x), x=0

Assim, por convencéao, tem-se gu@))=0, logo §0)=1. Neste ponto, podemos introduzir
outro conceito fundamental tanto para graduaca@mqumama projecao de taxas de mortalidade,

denominado “forga de mortalidade”, denotada L, r A aplicagéo deste conceito, ndo se da

somente em analise de sobrevivéncia, (4, /@ chamada variacdo instantanea da intensidade
de morte, ou ainda, risco instantaneo de morte; taatém se aplica em teoria da
confiabilidade, na qual é chamada taxa de falhacddexto atuarial, a variag@o instantanea
da intensidade de morte pode ser entendida comabalglidade de uma pessoa de idade
representada pok)(na notacao atuarial — morrer dentro de um periodtativamente curto,
que geralmente é menor que um ano. Neste cgsmafreria antes de atingir a idaget,

comt sendo uma fragcdo de ano. Logo, considerandct — O, tal probabilidade 4, ) pode

ser representada em termod=@¢e e Sx), da seguinte forma:
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P(X <x+t)-P(X <X)
P(X = x)

MU, =P(X <x+t|X=2x)=

_F(x+t)-F(X)
- 1-F(X)
_ S(x) - S(x+1)
)

_ S
CS(x)

(2.3)

Ainda, usando a notacao de limite, a representde 4, pode tomar a seguinte forma:

4 =tim = F@-F® __ S0

z-x 1-F(X) S(x) (24)

em quez-x=t » 0. Também, uma vez definic/,, pode-se expressalx € px (comt

suficientemente pequeno) em funcédo da mesma, ecoafsegue:

t
(O = [ Pahyds
0

t
(P, = exr{- | tﬂmdSJ
0

Especificamente no contexto de graduacao - a qudasg em funcdo da forca de
mortalidade - como o objetivo é obter probabilidadauais de morte em cada idxd@)),

trabalha-se com a seguinte relagcdo (BOWERS, 1997):

d, =1-exptL,) (2.5)

logo, tem-se que

M, ==Ind-q,) (2.6)
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De acordo com a simplificagéo contida em Neves §p0fbnsidera-sgu, constante

em cada faixa ou intervalo de um ano de idaderta pa uma certa idade isto €, entrex e

x+1,x+1 ex+2, etc. Assim, =6 e assume-se qu# < 4,,, em qud=1,...K representam as

classes de idade, serkla ultima classe. Substituindo em (2.5), tem-se:

U, =6, x+i-lsy<x+ie -
0,.4, =1—expt8d), comclassedeidadei =1,... k 2.1

Portanto, nos modelos que serdo empregados naagém as probabilidades de
morte obedecem a relacdo (2.7). Também, a equg@pserd empregada na obtencdo de
forcas de mortalidade a partir das probabilidagesdrtegy obtidas de tabuas de mortalidade
comumente adotadas nas EFPC'’s.

Uma vez construida a tdbua de mortalidade atrawésnddelo de graduacdo
escolhido, serad avaliado o impacto nas Reservas/ifBes) Matematicas, decorrente da
aplicacdo das taxas de mortalidade graduadas nendiomamento de tais reservas. Tal
dimensionamento se dara através da multiplicacéeatby da renda mensal (anualizada) de
um assistido (aposentado) pelo valor de uma aneiinehsal, a qual € calculada com base na
probabilidade de morteqy) do referido assistido, na respectiva idadeEsta anuidade é
definida como o valor presente atuarial de umaaealdatoria vitalicia, de valor unitario,
postecipada e fracionada emperiodos, paga a uma pessoa de idadeendo dada pela

seguinte expressao:

(m) N>< (m+1) f:() DX+k (m+1)
a = — = —
* D 2m D 2m

X X

em queD, =1l (1+j)™ e N

N f:ODx+k sdo chamados comutacdésja foi definido
anteriormentex representa a idadeé a taxa de desconto atuariaheepresenta o nimero de
periodos em que é fracionado o ano para efeitgppdgamentos da renda vitalicia. A taxa de
descontonto atuarial merece destaque, estudos na area econOmica canprque a
tendéncia é de queda na taxa de juro, de form@gastem algumas EFPC’s adotando taxas
de desconto atuarial de 5% ou 5,5% ao ano, porecesdorismo. Todavia, a maioria das
entidades de previdéncia e seguridade ainda adtdataxa como sendo 6% ao ano, razao

pela qual também consideraremos este valor netsteoes
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Neste trabalho, os expostos ao risco recebem sem@éamsais, logo o nimero de
fracionamentos do ano € igual a 12, istové]2. Portanto, temos que:

at2 = Ny 13
D, 24

X

A referida anuidade também sera utilizada na regdia do teste de aderéncia para
avaliacdo da adequabilidade das tabuas AT-1949198B e AT-2000 a mortalidade da

populacao exposta ao risco.
2.2 GRADUAQAO DE TAXAS DE MORTALIDADE

Quando da construcéo de uma tabua de mortalidaddéase na experiéncia de uma
certa populacdo exposta ao risco, primeiramentailease as taxas brutas de mortalidade em
todas as idades para esta populacéo, através wateeguacao:

1°—1°,  d°
v e (2.8)

X X

em quex é a idade de exposicdo ao ris&, e a quantidade central de expostos ao risco

observados nesta idada, representa o nimero de mortes observado entdadssk e x+1,

(0]

sendo I{ e I;,, os nimeros de expostos ao risco observados naesidae x+1,

respectivamente. A quantidade central de expostoseo é dada por:

o] 0
:|x +|><+1

" 2

O comportamento das taxas brutas de mortalidddeladas, geralmente é um tanto
erratico, indicando auséncia de suavidade e moinidade crescente em relacdo a idade,
dado que este € o comportamento esperado da madalhumana a partir de certa idade.
Para induzir este comportamento, utiliza-se umgese de suavizagdo das taxas brutas de
mortalidade que, além de evitar o crescimento brdss taxas de mortalidade, visa manter a

monotonicidade desejada das mesmas, bem como mrantor problema da falta de
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informacdo nas idades em que ndo se observou espastrisco. Este processo é chamado
graduacdo de taxas brutas de mortalidagleatravés dele, sdo obtidas as probabilidades de
morte gy da populacdo em cada idade, as quais irdo comfg@doua de mortalidade, que é o
instrumento indispensavel em calculos e avaliagfiesiais.

Os modelos de graduacgdo de taxas de mortalidaddasificados em paramétricos
e ndo paramétricos, isto é, globais e locais. Nogiro caso, pressupfe-se que a mortalidade
do grupo de expostos ao risco obedece alguma legiattalidade, na qual se baseia alguma
funcdo de sobrevivéncia valida para todas as idd@dkso fato de serem chamados modelos
paramétricos ou globais. Ja os modelos locais tdnodator principal o peso dos dados, nao
obedecendo a uma lei de mortalidade especifica.

Também, a quantidade de expostos ao risco enmiesgta idade influencia o ajuste
do modelo. Se esta quantidade for bastante redpaidauma idade especifica, isso faz com

gue se aumente a incerteza sobre a taxa de madelgfaduada naquela idade.

2.2.1 MODELOS BAYESIANOS DE GRADUACAO

Os modelos de graduacédo utilizados neste trabaliaoto locais como globais -
possuem a estrutura hierarquica bayesiana, os ga@aipropostos em Neves (2005), cujo
objetivo € graduar as taxas brutas de mortalided&acéo da for¢ca de mortalidade, as quais
sdo obtidas a partir das tdbuas biométricas usndmedotadas nas EFPC'’s, através da
aplicacdo da relacdo (2.6). Os modelos locais deugicdo bayesiana sdo baseados nos
modelos de Broffit (1998) e Carlin (1992) confordescrito em Neves (2005), ao passo que
os modelos globais sdo baseados nas leis de rdadalde Gompertz e Makeham, adaptados
para um enfoque bayesiano (NEVES, 2005).

A abordagem bayesiana do processo de graduacdcsteona inferéncia sobre os
parametros desconhecidos, sendo agregados aosalgdos conhecimentos iniciais através
da atribuicdo de distribuicOespmiori aos parametros de interesse, que neste caso sao as
forcas de mortalidade. Desta forma, todos os parémeédo tratados como quantidades
aleatérias e as inferéncias séo feitas sobre abdigfio aposteriori dos parametros de
interesse, a partir da qual séo calculadas as Iptmlzales de mortgy de acordo com (2.7). O
processo de inferéncia neste caso é implementadonpalgoritimo de MCMC que fornece

amostras da distribuicdo a posteriori dos paramet@® algoritimo MCMC consiste em

combinar a verossimilhanga Poisson para as molissreadagsl com asprioris para g, .
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Com isto a cada r-esima iteragéo séo geradas amdstida preditiva do numero de mortes.
A partir destes valores, as forcas de mortalidatdards ' =d /e e as probabilidades de

morte futurasq,,,, =1-exp(@') séo calculadas para as idagest1,...x+k-1, comi=1,...k
representando as classes de idades. Estas prdadbegi sdo o objetivo final do processo de

graduagao. Também, para todos os modelos de gémua@ssumido que |6 segue uma
distribuicdo de Poisson(g, ), come sendo a quantidade central de expostos ao riseogpar

classe de idade

Finalmente, os estimadores bayesianos mais coparasos parametros de interesse,
sdo a média, moda e mediana da distribuigdosterioridestes parametros. Neste trabalho, o
estimador das probabilidades de morte futurasaesperanca da distribuicdo preditiva que,
avaliada no contexto de inferéncia por MCMC, é sammente a média das amostras da
posteriori

Desta forma, as inferéncias s&o inteiramente Hase@as distribuicdespmsteriori
constituindo a esséncia da inferéncia bayesiar@equresumo, consiste de quatro aspectos

fundamentais:

» Informacédo a Priori: Todos os problemas sdo Unicos e possuem Seusiosrop
contextos. Tais contextos permitem deduzir infolag priori, sendo a formulacéo e
explicacdo de tal informag&o, 0 que estabelece specho particular da inferéncia

bayesiana.

* Probabilidade Subjetiva A estatistica classica depende da definicdo éetigta de
probabilidades, a qual esta alicercada na reabzagium numero suficientemente
grande de vezes de um experimento. Por outro Edaferéncia bayesiana formaliza
explicitamente a nogédo de que todas as probabdgladbjetivas dependem da crenca
individual e conhecimento disponivel. Portanto, wanalise bayesiana € personalizada
de acordo com as especificacdes da crenca a “pdercada individuo, a respeito do
parametro de interess®. Assim, a inferéncia é realizada com base nailulistéo a

posterioride @ a partir da especificacdo de uma distribuicpd@i de 6.

* Consisténcia Prépria O tratamento do parametr&d como sendo aleatorio

expressando assim a incerteza sobre este, implieat@jo o desenvolvimento da
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inferéncia bayesiana surge apenas da teoria dalpholade. Isto tem muitas vantagens,
e significa que todas as questdes a respeito deeidia, podem ser direcionadas como
afirmacdes probabilisticas sob& que entdo se deduz diretamente da distribuicdo a

posteriori

» Auséncia de Procedimentaad hoc: No contexto de inferéncia classica ndo se pode
fazer afirmacfBes probabilisticas sobre o paramefto Varios critérios séo
desenvolvidos para julgar se um particular estimgédem algum sentido “bom”. Isto
tem levado a proliferagdo de procedimentos, fremieente conflitantes. A inferéncia
bayesiana descarta esta tendéncia de criar csitédoho¢ julgando e comparando
estimadores com base na distribuicapoaterior] para expressar apenas em termos

probabilisticos, toda a inferéncia sobre o paréam@&tdesconhecido.

Na implementacédo de inferéncia bayesiana, a ofidedeposterioris € facilitada
quando estas possuem distribuicdo na mesma faddlriori, sendo necessaria apenas
alguma atualizacdo dos parametros da distribuigiidoa com base na informagéao contida
nos dados. Tal fato caracteriza a “conjugacao”. abela 2.1 contém algumas familias de

distribui¢cdes griori conjugadas.

Tabela 2.1 - Familias padrao de distribuicéps@i conjugadas

Verossimilhanga Priori Posteriori
X ~ Binomial(n, 8) Beta( p,q) Beta(p+ Xx,g+n—X)
X,y... X, ~ P0issol¥) Gama(p,q) Gamap+>" x,q+n)
X1, X, =~ N(8;77), T conhecido | N(b,c™) N(Cb+ nrx 1 j
c+nr ‘c+nr
X,r... X, ~Gamdk,#), k conhecid | Gamap,q) Gama(p+nk,q+zin:1xl,)
XX, ~GHB) Beta(p, q) Beta(p+n,q+Z:in:1xi -n)
X,,...X, ~ BinomialNegativér,d) | Beta(p,q) Beta(p+r,q+x-r)

2.2.2 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS DE GRADUACAO BAYESNA
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Os modelos de graduacdo bayesiana serdo implermentath o uso de métodos
computacionalmente intensivos, utilizando simulagdtocastica de MCMC por meio do
Amostrador de Gibbs. Através dos métodos computabitente intensivos, que neste caso se
classificam em computacdo para inferéncia (COLER7} foi possivel a avaliacdo de
integrais complexas decorrentes dos modelos emtampjerepresentadas pela constante
normalizadora na aplicacdo do Teorema de Bayesa Essiplexidade torna inviavel a
realizacdo de inferéncia exata para a obtencapaddsriorisdas taxas graduadas.

O método de simulacdo de Monte Carlo via Cadeiddat&ov (MCMC), € utilizado
aqui para gerar amostras a partir de uma distébui@cil de ser amostrada, devido a
impossibilidade de se amostrar diretamente daillistfo de interesse. No caso do MCMC
via Amostrador de Gibbs, amostra-se das distrilesigdbndicionais completas. O método é
iterativo, baseado em cadeias de Markov, de forma ap observacfes geradas ndo sao
independentes. Todavia, isto ndo causa probleneasdalao grande numero de iteragdes
realizadas, bem como o intervalo entre as obseegagétidas no processo de simulagéo
(thinning) que, dependendo de sua frequéncia, diminui aautacdo entre as observacoes.

Uma vez obtidas as amostras da distribuicdo deesge, se torna possivel calcular

estimativas amostrais de caracteristicas destabdigfio. No caso das probabilidades de

morte estimada§, , estas sdo dadas pelas médias dos vatjrebtidos na simulagao.

As cadeias de Markov sdo geradas através do itaigorMetropolis-Hastings
(HASTINGS; 1970), por um longo periodo, de forma gejam:

* homogéneas: as probabilidades de transicdo detagpgsara o outro S&o constantes;
 irredutiveis: cada estado pode ser atingido arpadetiqualquer outro em um numero

finito de iteracdes;

Um caso especial do algoritmo Metropolis-Hastingsl] € o Amostrador de Gibbs
(GEMAN & GEMAN, 1984), o qual ja vem sendo utilizatla bastante tempo, implementado
em softwarescomo o WIinBUGS e JAGS. Nestes programas, caso sagaivel usar
exclusivamente um algoritmo de Amostrador de Gibtd®) ha necessidade de calibracao
atraves dos parametros piaoposal uma vez que o uso de condicionais completas rediri
passo de rejeicdo/aceitacdo caracteristico do MatHaCnovo valor gerado através do
Amostrador de Gibbs é sempre aceito na cadeiatrarzsicbes de um estado para outro séo

feitas de acordo com as distribuicbes condicionaipletas, que neste caso, correspondem
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as distribuicbes das probabilidades de morte fatgfa_,, comi=1,..k , para as idades
X,X+1,... x+k-1.

A convergéncia das cadeias geradas por MCMC, réddgainatica. Primeiramente é
necessario certo numero de realizacdes da cadeabtr a convergéncia para a distribuicdo
estacionaria. Essas primeiras realizacdes saortbas posteriormente, servindo apenas para
estabilizar a cadeia, sendo este periodo conheoith® burn-in (periodo de aquecimento), e
seu tamanho (numero de realizacdes) dependera ldaacd@o do algoritmo. Alguns
programas podem fazer a calibracdo internamermtenémero de realizacdes a titulohlen-
in, geralmente é adotado como sendo a metade dodetdkracdes. Entretanto, ndo ha
garantia de convergéncia através desses critéutosnaticos e a calibracdo adequada deve
ser investigada pelo usuério. Para isso, é usueblizacdo de testes de diagndsticos de
convergéncia das cadeias, como por exemplo os mepiiados no pacote coda do programa
R.

2.3 O MODELO DE LEE-CARTER

O modelo de Lee-Carter (LEE; CARTER, 1992), é douie de projecao de taxas de
mortalidade adotado neste trabalho. Busca-se &g os fatores de melhorienfprovement
para projecOes das taxas de mortalidade graduatiasd, com base na experiéncia das
EFPC’s participantes deste estudo. Trata-se de étodm extrapolativo, isto €, baseado na
projecdo de tendéncias historicas e padrées etdaianortalidade para o futuro, incluindo
algum elemento de julgamento subjetivo, como p@mglo, a escolha do periodo sobre o
qual as tendéncias serdo determinadas.

Este método foi apresentado por Ronald Lee e Lrmer€arter no inicio da década
de 90, aplicado inicialmente em dados de mortadidial populagdo americana no periodo de
1900 a 1989, com um horizonte de previsdo de 76&.abesde entdo, adquiriu certa
popularidade, tendo sido aplicado com sucesso @amos EUA, mas também em outros
paises como: Canada, Chile, Japdo, Franca, Alemalemire outros (CMIB, 2004). No
Brasil, também j& foi aplicado em dados da populagdGOLI, 1998), e recentemente,
utilizado em um estudo para obtencdo de escalpsoferdo (fatores dienprovemerntcom o
intuito de construir previsdes de mortalidade comsebna experiéncia de mortalidade da
populacdo da Inglaterra e Pais de Gales (SANTO®/)2@Girosi e King (2007) apresentam

uma revisdo critica da metodologia proposta por leeeCarter (1992), explorando
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propriedades do modelo e discutindo sua estimaghmuacéo e implementacdo em diversos
contextos.
O método € uma combinacdo de um modelo demogrhficear nas variaveig

(idade) et (ano calendario) com um modelo de séries tempagpaisnitindo a obtencéo de
intervalos probabilisticos para as respectivasigbeg. O modelo pode ser estimado a partir
de uma matriz de taxas especificas de mortalidad&lade, para diversos periodos passados,
obtendo-se um indice temporal do nivel geral datatidade. Embora simples e
parcimonioso, € altamente estruturado, tipicameagurando quase toda a variagcdo nos

dados (CMIB, 2004). Algumas de suas vantagenssaequintes:

* permite que as taxas de mortalidade decrescamrh@ fexponencial ao longo tempo,
ndo sendo necessario estabelecer um limite suekirario ou racionalizar de alguma
forma a desaceleracdo dos ganhos na esperangdagle vi

e ¢ possivel se obter de forma indireta a mortalida@i® periodos nos quais nao se

dispde de taxas de mortalidade especificas, medeitapolacao.

O método também apresenta limitagdes, pois ndogoca

* informagao sobre avancos na medicina,;
 alteracdo do contexto sGcio econémico;
» alteracdo de estilo de vida;

» informacéo sobre o aparecimento de novas doencas;

Mesmo com as limitacdes mencionadas, o método igmaplicado em estudos de
mortalidade por causa especifica em muitos paisesmevarios periodos de tempo,
extrapolando seu contexto inicial de aplicacdo. t@am varias destas aplicacdes ndo tém
sentido (GIROSI; KING, 2007).

O método consiste em decompor a mortalidade pdeiean duas componentes, um
indice de mortalidade variando no temkpe um conjunto de coeficientes para as idades.

O modelo tem a forma:

logm, =a +bk +¢e,, comx=1..Xet=1.T (2.9)
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em quem,, € a taxa de mortalidade na idade no ano calendartp £, & um erro aleatorio

com média zero e variancia’; os coeficientesa, descrevem a forma geral do perfil de
mortalidade por idade; os coeficientes descrevem o padrao de desvios do perfil da idade

conforme o parametrdk, varia. Se o coeficientd, é particularmente alto para algumas
idadesy, isto significa que as taxas de mortalidade mudaais rapidamente nessas idades.
Se osb, sdo iguais, entdo as taxas de mortalidade mudareséna velocidade em todas as
idades.

O parametrok, corresponde a uma série temporal que descreve angacha

mortalidade ao longo do tempo. 8ediminui, entdo as taxas de mortalidade diminuese e

aumenta, as taxas de mortalidade aumentam. Oscieoedis b, determinam como esta

mudanca global na mortalidade afeta as taxas de iela questao, isto é:

ologm,) _ ok,

ot ot~

Se k decresce linearmente, entég, decresce exponencialmente em cada idade, a
uma taxa que depende bdg a menos qué, seja negativo, caso no qual, aumenta.

O modelo ndo especifica escolhas Unicas para ésnp#ios, poid, e k, aparecem
apenas através de seu prodiid,. Frequentemente impdem-se as restrigié‘;sbx =le
zt k, =0, para impor unicidade.

Lee e Carter também sugeriram o uso de um modelsédes temporais para
modelar k.. As proje¢des baseadas em um modelo de Lee-Gangpartiham muitas das
caracteristicas de previsdes em séries temporaia. ¢z ajustado o modell, é projetado

de forma a dar as taxas de mortalidade para artaso$u Uma escolha popular para a

modelagem dek, € o modelo ARIMA(0,1,0). O fato dessa componentensedelada por

processos da classe ARIMA (BOX; JENKINS, 1976)spupde que o historico passado no
qual o modelo se baseia para fazer extrapolac@gs,ssificientemente grande. Logo, as
previsdes podem estar comprometidas se o histdasadados néo for relativamente longo.

Booth et al (2006) comparam variacoes e extensdes de pregesdoortalidade aplicando o



29

método em populacdes de 10 paises e ndo encontifenendas entre os métodos
considerados. Estes métodos sdo: o modelo de Leer@m sua forma classica mais 4
variacbes do modelo, sendo a primeira segundo LiderMa segunda de acordo com Booth-
Maindonald-Smith, a terceira segundo Hyndmann-Udl@ahquarta conforme De Jong-Tickle.
A seguir é descrito o método de ajuste do modetbadd neste trabalho. Girosi e

King (2007) apresentam e discutem alternativagustea
2.3.1 AJUSTE DO MODELO

Usualmente, o processo de ajuste do modelo defifamyéaefetuado em duas etapas:
estimacdo dos parametras, b, e k, e posterior reestimacéo de, para que o nimero de
Obitos ajustado coincida com o numero de ébitovefaente verificado.

Uma solugdo exata de minimos quadrados para ampaosa,, b, e k. é obtida
através da aplicacdo do método da decomposicdoatmnes singularesS{ngular Value
Decomposition — SVDA SVD é aplicada a matriz dos logaritmos dassade mortalidade,
apos lhe ter sido subtraida a média temporal daritogo das taxas de mortalidade especificas
por idade. Os primeiros vetores direito e esquerdorespectivo valor singular provenientes

da aplicacdo do SVD a matriz, apos a normalizag@imecem uma solugcéo Unica para (2.9).
Uma vez geradas as estimativas parab, e k. com base na matriz dos logaritmos

das taxas de mortalidade e ndo na matriz de taxasodtalidade; o numero total de oObitos
obtido pela aplicacdo das taxas de mortalidadenadas a distribuicdo por idade da
populacdo, em geral, ndo coincide exatamente cadneero total de 6bitos observados. Lee
e Carter (1992) introduziram uma nova etapa nanasfio dek,, ajustando-o de forma a que,

para a estrutura etaria da populagao e para oxieoéés a, e b, previamente estimados,

produza exatamente o numero total de 6bitos obdesvaara o ano em questéo. Logo
D, =2 I(N,, expa, +kb,)] (2.10)

em queD, & o numero total de Obitos observado no aaoN,,, corresponde a populagéo

exposta ao risco da idageo and.
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2.3.2 AJUSTE DA COMPONENTE; do MODELO

Uma vez ajustado o modelo demografico, o proximsspa modelak,, como um
processo estocastico de séries temporais. Para, theeé e Carter (1992) utilizaram a
metodologia Box & Jenkins (BOX; JENKINS, 1976),aatts de um modelo ARIMA de
ordem (0,1,0), ou seja, um passeio aleatério contemmo constanteg, =c+Kk_, +J,.

Com base nas estimativas do modelo selecionadémedd a previsdo do indice de

nivel de mortalidadek,, para um dado horizonte temporal. Conjuntamente agreviséo

pontual, séo obtidos intervalos de probabilidada papreviséo d&,. Este é um dos aspectos

mais importantes do meétodo de Lee-Carter, uma wez germite a construcdo de tais

intervalos.
2.3.3 SIMULA(;AO DA COMPONENTHE; E TAXAS BRUTAS DE MORTALIDADE

Neste trabalho ser&o investigados os resultadoaplieagcdo do modelo de Lee-
Carter ajustado aos dados da Inglaterra e Paislds Gconsiderando o periodo entre 1950 e
2003 - na projecdo de taxas de mortalidade da po@olobjeto deste estudo. O ajuste do
modelo a esta experiéncia estrangeira, € deviddigponibilidade de um historico de dados
suficientemente grande e que reflita a experiédes EFPC’s. Logo, para esta avaliagao,
serdo realizadas simula¢cdes da componlkerde modelo de Lee-Carter ajustado, através de
bootstrapparamétrico aplicado ao modelo ARIM#Ad,q) que se ajusta a esta componente.

O bootstrap permite a obtencdo da variabilidadeeragia segundo o modelo
implementado como descrito a seguir. Para cadar \d#d; simulado, serd obtida uma
sequéncia de taxas centrais de mortalidladeuma para cada idade, conforme segue:

o) @ O o)

K, = M MM
@) @ @ @)
K, - M M M

(r) ) m" ()
kt - mx,t ’rnx+],t""’mx+j,t
Logo, cada sequéncia de taxas centrais de modaliskera gerada para as idagdet1,...x+j,
sendo k® ,k®,....k{" os valores simulados dg comr sendo o total simulagdes @m ano

calendario especifico. Desta forma, para cada alemdariot, serdo geradassequéncias de
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taxas centrais de mortalidade ;, sendo que das sequéncias geradas, serdo tomados 0s
valores maximo e minimo de cada taxa central gerad&ndo-se os limites superior e
inferior de um intervalo de confianca empirico pasdaxas centrais de mortalidade.

ApoOs a obtencéo destes intervalos, serdo compaasadagas centrais de mortalidade
obtidas para a populacdo em estudo, com aqueladageno processo de simulagéo. Caso as
taxas centrais de mortalidade da populacdo em esticituem entre os limites superior e
inferior do intervalo de confianca - consideranan anot especifico - entdo o modelo de
Lee-Carter ajustado a experiéncia inglesa seréavatma projecado de taxas de mortalidade
da populacdo em estudo.

Quanto ao numero de simulagbes para geracdo desvdlis de confianca
empiricos, Marriott (1979) discutiu os aspectosiit#rs relacionados ao numero necessario
de acordo com niveis de confianca pré-estabelecidios regra consagrada pela pratica € a
de se usar 19 simulacdes para 90% de confiancan@acdes para 95% de confianca e 499
simulacdes para 99% de confianca. Neste estudo sedilas 99 simulacdes, visando obter

intervalos de confianca empiricos de 95%.
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3 GRADUACAO DAS TAXAS BRUTAS DE MORTALIDADE

Os modelos de graduacao utilizados neste trabalh@gueles propostos em Neves
(2005), os quais estao alicercados sobre a inferdayesiana e implementados de forma
estocastica. Assim, este capitulo esta divididalaas partes: analise exploratéria dos dados,
e célculo das taxas brutas de mortalidade, segladalefinices e aplicacdes dos modelos de
graduacédo bayesiana, construcdo da tabua bayelsanartalidade e algumas consideracdes
sobre o uso da metodologia no contexto dos dadtzglts aqui.

Os dados utilizados sdo provenientes de seis BRRLCsetor elétrico: Fundacao
Copel de Previdéncia e Assisténcia Social (FC),dagdo CEEE, FUNCESP, Fundacéao
Itaipu BR de Previdéncia e Assisténcia Social (PBRFundacao Celesc de Seguridade
Social (CELOS) e Fundacédo Eletrosul de Previdércisssisténcia Social (ELOS), tendo
todas em comum o seguimento de energia elétrica. ;daa Entidade, os dados referem-se
aos participantes assistidos (aposentados) nodoedompreendido entre os anos 2000 e
2008, considerando o més de dezembro de cada amda,/0s participantes considerados
foram aqueles que se aposentaram por tempo decsermade, especial e outras
aposentadorias nao decorrentes de invalidez, deafarobter as taxas de mortalidade geral da
populacao.

A congregacao dos dados das seis entidades Mdeuwmna populacdo de tamanho
razoavel, buscando-se obter um estudo mais com&stebre a mortalidade dos participantes
das mesmas. Com este tamanho de populagdo, é gossigraduacdo das taxas de
mortalidade agregando ambos os sexos (unissexyjadawma quantidade grande o bastante
de expostos ao risco e mortes observadas. Corqudado separados por sexo, 0 numero de
expostos ao risco do sexo feminino é bastante idaluzonforme mostra a Figura 3.3, ndo se
observando mortes na maioria das idades, de foumae torna impossivel graduar as taxas
de mortalidade para o sexo feminino.

Da mesma forma que em Neves (2005), trabalhowsea quantidade central de
expostos ao risce, em cada idade e ano de estudo. Também, devidordmle rigoroso da
movimentagdo da populagdo, o Unico motivo de efolude um participante dentre os
expostos ao risco é a ocorréncia do evento morteir@ero de 6bitos apurado em cada ano
de estudo, se da através da comparacdo entre aodmexpostos no més de dezembro de
um determinado ano com 0 numero de expostos enmibeaedo ano subsequente. Desta

forma, se uma pessoa entrar em aposentadoria ntermgieado ano, a partir do més de
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janeiro, vindo a falecer antes de dezembro do mesmpe mesma sera ignorada, ndo sendo
considerada entre os expostos ao risco nem enéleitos ocorridos. Todavia, situacdes como

esta sao raras.

3.1 ANALISE DOS DADOS

A Tabela 3.1 resume os dados obtidos das EF@isando a exposi¢céo, entradas e
saidas anuais.

Tabela 3.1 - Movimentac&o de expostos ao riscamicmj meio e fim de cada ano, agregando
todas as EFPC’s e ndo segregado por sexo.

Expostos Novos Obitos Expostos Expostos
Ano inicio doano| entrados |ocorridos| fim do ano | meio do ano
2001 34627 922 386 35163 34895
2002 35163 477 383 35257 35210
2003 35257 2510 387 37380 36319
2004 37380 549 462 37467 37424
2005 37467 557 426 37598 37533
2006 37598 881 379 38100 37849
2007 38100 754 448 38406 38253
2008 38406 644 474 38576 38491

Observe-se que ha um aumento substancial no nloeemovas entradas no ano de
2003. Este aumento é devido a inclusdo dos dadésimdacdo Eletrosul (ELOS) no estudo
somente a partir de dezembro de 2003, elevandonenaide expostos ao risco no inicio de
2004. O motivo foi a privatizacado de parte da camhpa Eletrosul, a qual foi incorporada
pela empresa belga Tractebel. Desta forma, os d#l@d OS utilizados aqui, se referem a
parte da companhia que néo foi privatizada, disimisomente a partir de 2003.

Durante o ano de 2006, também se observou um aorsignificativo no nimero de
novos entrados, embora néo tdo expressivo quantleagcorrido em 2003. Este aumento é
devido a concesséo de novas aposentadorias peRARBFundacédo Copel, que em 2006
atingiu patamares superiores aos anos anterioreterid'mente ao ano de 2006, eram
concedidas em média 22,8 e 48 novas aposentagoriaso pela FIBRA e Fundacéo Copel,
respectivamente. Este aumento verificado em 2006aizssado pela instituicdo de Planos de
Demissdes Incentivadas pelos patrocinadores destamades. Todavia, nos anos de 2007 e
2008, o numero de novas aposentadorias para asiasedtidades, voltou a se comportar

préximo aos patamares verificados anteriormeni@0é.2
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Figura 3.1 - Comportamento dos expostos ao risamaiee por idade e ano de estudo, para
ambos o0s sexos, considerando todos 0s anos eda#ida
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Figura 3.2: Comportamento dos expostos ao riseoatée por idade e ano de estudo, do sexo
masculino, considerando todos os anos e entidades.
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Figura 3.3: Comportamento dos expostos ao riseoatée por idade e ano de estudo, do sexo
feminino, considerando todos os anos e entidades.

As Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam o comportintes expostos ao risco segundo
a idade, para ambos os sexos, somente para 0 s&@lmno e para o sexo feminino,
respectivamente. Evidencia-se nas trés figuragvagio do nimero de expostos ao risco nos
anos de 2004 a 2008, se comparado aos anos deZWB, devido a inclusdo da ELOS no
estudo no final do ano de 2003. Ainda, independesitde deste aumento no numero de
expostos, percebe-se que as idades modais de gipa@® risco geralmente sao 55 anos -
para unissex e sexo masculino - com excecdo dasd@001 e 2002, as quais sao 48, 49
anos, respectivamente. Ja para o sexo feminindadeimodal de exposi¢do se torna mais
elevada a medida que se avanca nos anos. A TaBed@rg@senta as idades modais com seus

respectivos numeros de expostos.
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Tabela 3.2 - Quantidade de expostos ao risco emidade modal, para cada ano de estudo,
separado por sexo.

Unissex Sexo Masculino Sexo Feminino
Ano Idade Qtde Idade Qtde Idade Qtde
Modal Expostos Modal Expostos Modal Expostos
2001 48 1662 48 1453 44 258
2002 49 1706 49 1490 45 265
2003 55 1723 55 1550 46 266
2004 55 1901 55 1718 47 275
2005 56 1955 56 1765 48 277
2006 55 2065 55 1812 49 283
2007 55 2145 55 1883 50 297
2008 55 2241 56 1941 51 308

Devido a disponibilidade dos dados da ELOS somep&tir de dezembro de 2003,
restringimos os anos de estudo ao periodo de 2(BD& para efeito de célculo das taxas
brutas de mortalidade e respectivas graduacdes$orde a evitar resultados distorcidos,
especificamente para o ano de 2003, no qual a idadet de expostos aumentou

excessivamente, porém ndo sendo possivel a obdergtag 6bitos que ocorreram.
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Figura 3.4 — Gréafico comparativo das idades de réoora de Obitos unissex quanto a
dispersao, tendéncia central e medidas separatsgsndo o ano de estudo.

A Figura 3.4 resume as idades de ocorréncia desjlgara os anos de 2004 a 2008,

em que o box-plot da linha 1 corresponde ao arz004, o da linha 2 corresponde ao ano de
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2005 e assim sucessivamente. A Tabela 3.2 mas¢rag|idades de 55 e 56 anos séo as que
contém maior nimero de expostos ao rigamfo unissex como para o sexo masculino.
Percebe-se da Figura 3.4 que entre as idades @&%@nos ocorre uma maior quantidade de
mortes, sendo que a idade que apresenta maiorrpémpde Obitos tende a aumentar com o
passar dos anos, conforme demonstra a Tabela 8.3punta a evolugcdo da idade média de
ocorréncia de 6bitos, bem como outras medidasioeladas a essas idades.

Tabela 3.3 - Resumo descritivo das idades de auma@e 6bitos unissex, como medidas de
tendéncia central e separatrizes, segundo o aestdeo.

Ano

Medidas | 2004 2005 2006 2007 2008
minimo 40 44 40 42 53
1° quartil 55 58 57 58 61
moda 63 68 60 63 65
mediana 62 65 65 64 67
média 62,09 64,6 64,49 65,2 67,62
3° quartil 68 71 71 72 73
méaximo 93 89 96 91 96

Extrai-se da Tabela 3.3 que no periodo compreeneiidre 2004 e 2008, a faixa
etaria com maior exposi¢do ao risco, € de aproxamadite 55 a 71 anos, correspondente a
faixa etaria compreendida ente o 1° e 3° quartiexapadamente. Também, abaixo das
idades correspondentes a 42 anos e acima de 90 existeem muito poucas mortes
observadas. Desta forma, dada a baixa ocorréecraattes nestas faixas etarias, optou-se
por impor uma segunda restricdo aos dados, gradusthxas brutas de mortalidade apenas
para as idades na faixa de 42 a 90 anos e, aisdn,a®io se observou 6bitos em algumas

idades para os anos de estudo, conforme mostraedala 4.

Tabela 3.4 — Idades nas quais ndo se observousd@tocada ano de estudo, considerando
ambos 0s sexos.

Anos de Estudo
2004 2005 2006 2007 2008

51 48 48 48 48
Idades 76 84 54 49 51
sem 85 90 77 50 53
Obitos 86 88 70 87
88 89 83 90

90 90 90
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O célculo das taxas brutas de mortalidade para ea de estudo e idade, é

realizado de acordo com (2.8), dividindo o nUmerarbrtes observadas em cada idapela

guantidade central de expostos ao risco. As taxdadde mortalidade unissex, considerando

0s anos de 2004 a 2008 e o intervalo de idade €Rtee90 anos, estao disponiveis no Anexo

[ll. A Figura 3.5 apresenta o0 comportamento destess para cada ano de estudo.
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Figura 3.5 - Comportamento das taxas brutas dealittatle por idade e sexo, para cada ano
de estudo.

Como se pode observar, na Figura 3.5 os compantasiedas taxas brutas de
mortalidade unissex e para o sexo masculino, sam reemelhantes, com exce¢do dos anos
de 2006, 2007 e 2008 para as idades acima de &5 dambém, nota-se que em todos os

anos de estudo, a faixa etaria aproximada entre 43 anos, apresentam taxas brutas de
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mortalidade com tendéncia crescente, exceto pareoae 2008, no qual a idade de 42 anos
apresenta taxa de mortalidade bem mais alta quelaales subseqlientes. J4 as idades
superiores & 75 anos — em todos os anos de estapi@sentam comportamento bastante
variavel, devido a menor quantidade de expostassao nesta faixa etaria, de forma que os
poucos Obitos observados provoca uma forte osoilagé taxas brutas.

De forma geral, percebe-se que o comportamentdagtas brutas unissex € quase
idéntico as taxas brutas para o sexo masculinadmAsgptou-se por graduar as taxas brutas

considerando unissex.

3.3 TESTE DE ADERENCIA

Conforme ja mencionado na introducdo deste estdabua de mortalidade é um
instrumento fundamental no calculo atuarial, umamee contém as probabilidades anuais de
morte (e vida) tedricas de certa populacado, cujetiob € representar a real mortalidade de
tal populacdo, ou se aproximar bastante da mesitnavés da tabua de mortalidade, séo
dimensionadas rendas de aposentadorias e pensfiB8sops matematicas (recursos
necessarios ao pagamento de tais rendas ou ing@oizen seguros de vida), prémios de
seguros, contribuicbes e etc. Dai a importanciadizquabilidade (aderéncia) da tdbua a
populacdo de expostos ao risco, visando presenegjuitibrio e solvéncia dos sistemas de
previdéncia e seguridade.

A preocupacdo com a aderéncia € devida ndo séstacte evolucdo dos niveis de
mortalidade, mas também com o fato de serem adotabaas de mortalidade estrangeiras
nos sistemas de previdéncia e seguridade, que @& d@s tabuas AT's, baseadas na
experiéncia americana. Logo, anteriormente a cagétrda tAbua de mortalidade bayesiana,
avaliaremos a aderéncia das tabuas AT-1949, AT-£983-2000 a populacdo de expostos
ao risco neste estudo, tendo em vista que as dtiamgl tdbuas sdo estabelecidas como
parametros de mortalidade através das ResolucoB€ @818 e CGPC RI26.

Para tal avaliacdo, serda empregado o teste dasvReg@rovisdbes) Matematicas
Efetivas versus Reservas (Provisdes) Matematicpsr&sas, proposto por Montello (2009).
Este procedimento consiste em comparar, ao longm d®os, a evolugdo da Reserva
Matematica Efetiva com a evolugdo da Reserva Mditean&sperada de uma determinada
populacdo de aposentados, ndo decorrentes dedemadixistente no final de um determinado
anot. Tanto a Reserva Matematica Efetiva como a Espesdib calculadas com base numa

determinada tdbua de mortalidade, objeto do testaldréncia. Segundo este procedimento, a
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tabua é considerada aderente, se ao finalndasos de avaliacdo, a Reserva Matematica
Esperada for igual ou superior a Reserva MatemEgfietiva.

Na populacdo em estudo, cada exposto ao risco @auticipante aposentado de
alguma das EFPC'’s. Logo, seja idade de cada participante no momento inisidl(anot),
Bx 0 valor do beneficio de cada participante no mdmer0 en o periodo decorrido desde o

momento iniciak=0. Assim, tem-se:

R = (@3xB, )xa'@, comt=012,...,n

X+t !

A |
R = (L3x Bx)x;‘—“xa(lz’ comt=12,...,n

X+t 7
X

N

em que R e R sdo respectivamente as Reservas Matematicas d&feév Esperadas
calculadas no momentp (L3x B,) é o valor anualizado do beneficio de cada partitcg@
considerando o pagamento do 13° salario, a anuidgtfe e I, ja foram definidos

anteriormente. Observe que, /I, =, p,, isto é, a probabilidade de um participante com

idadex no momento iniciat=0, atingir a idade+t, comt >0, a qual € utilizada no calculo
da Reserva Matematica Esperada. Portanto, o iddiegleréncia da tabua de mortalidade no
momentot, € dado pela raz&do entre os totais das Reserviesridicas Esperadas e Efetivas,

atraveés da seguinte expressao:
A =R
>R

Logo, se A; =1, a tabua de mortalidade d& cobertura a sobrevavépmorrida entre o

momento iniciat=0 e 0 momentd > 0, ao passo que, s&, <1, a tabua de mortalidade n&o

da cobertura a sobrevivéncia ocorrida no mesmaogeri

Esta metodologia foi aplicada & populacdo em espaiia se verificar a aderéncia
das tabuas de mortalidade AT-1949, AT-1983 e ATO200odavia, devido ao carater
confidencial dos valores dos beneficios dos ppdities, 0os mesmos nao foram

disponibilizados, de forma que o valor de cada tieinefoi considerado como sendo de R$
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1,00. Para o calculo da anuidadé® utilizada nos testes, adotou-se a taxa de desconto
atuarialj=6% ao ano. Quanto ao periodo observado para izagi@ do teste, tomou-se o
momento iniciat=0 como sendo 31/12/2003, cam5 anos, de forma que o momento final

n+t é 31/12/2008.

As tabelas 3.5, 3.6 e 3.7 apresentam os resaltado

Tabela 3.5 — Teste de aderéncia da tabua de ndedaliAT-1949 a populacdo exposta ao
risco.

t Reservas Efetivas | Reservas Esperadas At‘
2003 5.432.607,48
2004 5.270.549,18 5.263.050,77 0,9986
2005 5.116.370,18 5.090.565,73 0,9950
2006 4.967.486,00 4.915.571,05 0,9895
2007 4.810.742,14 4.738.216,82 0,9849
2008 4.654.294,05 4.558.908,96 0,9795

Nota-se da Tabela 3.5 que os indices de aderfémaia todos inferiores a 1. Logo, a
tabua de mortalidade AT-1949 ndo da cobertura aesmi@ncia ocorrida no periodo em
questdo, se mostrando ndo aderente a mortalidapepd#acdo exposta ao risco e, portanto,

nao apropriada.

Tabela 3.6 — Teste de aderéncia da tabua de ndadaliAT-1983 a populacdo exposta ao
risco.

t Reservas Efetivas | Reservas Esperadas A;‘
2003 5.992.319,89
2004 5.832.988,90 5.854.778,32 1,0037
2005 5.681.229,04 5.713.306,02 1,0056
2006 5.534.734,62 5.567.912,72 1,0060
2007 5.378.347,46 5.418.881,77 1,0075
2008 5.221.018,53 5.266.107,50 1,0086

Os indices de aderéncia contidos na Tabela 3anféodos superiores a 1. Assim, a
tabua de mortalidade AT-1983 da cobertura a sol#agia ocorrida no periodo em questéo,
se mostrando aderente a mortalidade da populagdostax ao risco, sendo considerada

apropriada. Logo, considerando a populacdo em @studesultado do teste confirma o
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disposto na Resolucdo CGPC M8, a qual determina a adogdo da tabua AT-1983com
parametro minimo de mortalidade geral nas EFPC'’s.

Tabela 3.7 — Teste de aderéncia da tabua de ndadaliAT-2000 a populacdo exposta ao
risco.

t Reservas Efetivas Reservas Esperadas Ati
2003 6.221.689,81
2004 6.064.254,08 6.097.362,54 1,0055
2005 5.914.420,78 5.968.952,72 1,0092
2006 5.770.073,96 5.836.523,64 1,0115
2007 5.615.149,94 5.699.992,42 1,0151
2008 5.458.922,22 5.559.500,05 1,0184

Uma vez mostrada a aderéncia da tabua AT-1983prroe a Tabela 3.6, nédo
haveria necessidade de realizacdo do teste denadeda tdbua AT-2000, uma vez que esta é
mais conservadora que a primeira, implicando tamé@nsua aderéncia a populacdo exposta
ao risco. Todavia, ainda assim foi realizado cet@stra esta Ultima tabua, que, conforme a
Tabela 3.7, mostra que os indices de aderéncianfdoalos superiores a 1 e, como ja
esperado, também foram superiores aqueles indicg&las na Tabela 3.6, para cada &no
observado. Logo, a tAbua de mortalidade AT-2006adkértura maior ainda a sobrevivéncia
ocorrida no periodo em questéao, apesar de queua ¥b-1983 (menos conservadora) ja se

mostrou adequada.

Com base nos resultados dos testes realizadosicoreise que a tabua de
mortalidade AT-1983 é apropriada para dar cobedorasco de sobrevivéncia dos expostos
ao risco. Todavia, nas proximas secodes, serdo atasds modelos de graduacdo bayesiana
de taxas de mortalidade, escolhendo-se aquele @lieomse adequar aos dados para a
construcdo da tabua de mortalidade, cujas prodablis de morte serdo comparadas as

probabilidades provenientes das trés tabuas ofdpstdestes de aderéncia.

3.4 GRADUACAO BAYESIANA DAS TAXAS BRUTAS DE MORTALI DADE

Ainda que a faixa etaria de 42 a 75 anos, em tod@nos de estudo, apresente uma
tendéncia crescente das taxas brutas de mortalidadéorme a mostra a Figura 3.5, este

comportamento € bastante erratico, ndo podendoossiderado monotdnico crescente em



43

relacdo a idade, como era de se esperar. Paraukariegcdo deste comportamento ndo
monoténico das taxas brutas em relacdo a idadérd® a obter a tabua de mortalidade
baseada na experiéncia da populacdo exposta am, smecessario um processo de
suavizacdo das mesmas, que nada mais é do quauagfa de tais taxas. Este processo, que
visa um comportamento monoténico crescente, tami@picia a graduacdo de taxas de
mortalidade para idades cuja informacdo é insufieieporém isto dependera do modelo

utilizado na graduagéo, que neste trabalho, sendéuecédo da forca de mortalidage, e

utiliza a quantidade central de expostos ao m@gco

As taxas brutas graduadas sdo as probabilidadesisade mortegy, as quais
compdem a tdbua de mortalidade. A partir de cededd, o comportamento dessas
probabilidades sera monotonicamente crescente, qlamla mortalidade humana se comporta

assim a partir da mesma.

3.41 MODELOS DE GRADUACAO BAYESIANA

Os modelos bayesianos de graduacéao utilizados trasalho sdo aqueles propostos
em Neves (2005), sendo dois locais e dois glokaisbjetivo aqui é graduar as taxas brutas
de mortalidade referentes a cobertura de sobresivémos planos de previdéncia
complementar fechados, isto €, das EFPC’s, baseandwm experiéncia daquelas que
disponibilizaram seus dados. Os modelos sao impides por algoritmos
computacionalmente intensivos através de simulastaxéstica de Monte Carlo via Cadeias
de Markov (MCMC).

Como a graduacao se dara em funcéao da forca deliade, as mesmas podem ser
obtidas a partir das tdbuas biométricas usualmadtéadas nas EFPC’s, aplicando-se a
relacdo (2.7). Também, para tais tdbuas, as pilalmdes de morte apresentam o
comportamento monotdnico crescente a partir dexapemlamente 8 anos de idade. Logo, as

forcas de mortalidade também apresentam tal coaperito a partir de tal idade.
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Figura 3.6: Comportamento das forcas de mortaligade as idades de 42 a 90 anos, segundo
as tabuas biométricas AT-2000 basica, AT-1983 €1849, todas para 0 sexo masculino.

A Figura 3.6 mostra as forcas de mortalidade prieedas por trés tabuas
biométricas. Como era de se esperar em todos @s,cascomportamento das forcas de
mortalidade, considerando a faixa etaria espedificé monotdnico crescente. Nota-se que a
tabua AT-1949 é a que apresenta maiores forcasod@lidade, conseqientemente maiores
probabilidades de morte. Tal tabua ja ndo pode msars adotada como hipétese de
mortalidade geral nas EFPC's, por forca da Resol@GPC N 18 de 28/03/06, a qual
estabelece como pardmetro minimo de mortalidadel,gar adocdo da tédbua AT-1983.
Também, o teste de aderéncia realizado na secamd@&Bou que a tdbua AT-1949 néo é
aderente a populacdo em estudo. Todavia, a mesmait® adotada como parametro de
mortalidade de invalidos em algumas EFPC'’s.

Nos modelos propostos para o processo de graduasaforcas de mortalidade

futuras para um proximo periodo de tempb, para as classes de idaed,...,49 comr
sendo a-ésima iteracdo por MCMC; serdo estimadas em fudeadistribuicdo preditiva do
numero de mortesd’ |6, , onde é previsto o comportamento futuro desta tglsde,

incorporando incertezas associadas aos paramétoozbservaveig. . O mesmo ocorre com

as probabilidades de morte futurgs, , (NEVES, 2005).
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Uma vez obtidas as estimativas das forgas de ldada futurasé’, aplica-se a
simplificacéo (2.7) na obtencdo das distribuicomsdacionais completas das probabilidades
de morte futuras em cada idade, ist@g&,d,,,,---,0,.c » Para as idades x+1,...x+k-1 onde

x=42, k=49. Estas probabilidades sdo o objetivo final doc@sso de graduagdo. Assim,
assumindo a quantidade central de expostos ao oisservada na idadeti-1 (g) como
constantes conhecidas e as iteracbes por MCMC, -gmdebter as estimativas das

probabilidades de morte nas respectivas idadeseglante forma:

d' |6, ~ Poissor(e .6,),

codr } . (3.1)
emqued’ = el €0,.,., =1-exp(-6'), parai =1,...49 e x =42

3.4.1.1 MODELO DE CARLIN MODIFICADO CONB FIXO

O modelo de Carlin (1992), o qual chamaremos noodelé uma adaptacdo do

modelo de Boffit (1988) proposto em Neves (2005)omc a restricdo
60R ={6:0<6,<6,<..<6,,<f} imposta ao vetor de pardmetros pertencente ao
subconjuntoQ ={8;0< 8 <x,i =1,...49 de espaco euclidiaredimensional. Aquig é o
limite maximo para a for¢ca de mortalidade no ireévde tempo correspondente a idade de
90 anos, para a quatl.

O modelo 1 é ndo paramétrico, ou seja, ndo hausteajdas taxas brutas de

mortalidade a uma funcdo de sobrevivéncia baseadalguma lei de mortalidade. Desta
forma, assumindo quel;, |6 tem distribuicdo Poissone(.d, ), considerandoe e 4

constantes conhecidas, tem-se a seguinte fungaeragsimilhanca:
49
©1d) 0] 6% exp(-¢ .6, (3.2)

em qued; ja foi definidos anteriormenteiel,...,49 representa as classes de idade, com cada
idade dada pax+i-1, iniciando emx=42. Também, é assumido que&s sdo independentes
e identicamente distribuidos segundo uma Gaympgestrita ao subconjunt®, coma=0,001

e b=0,001. Assim, a distribuicaopaiori € dada por:
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f(@1a) 0[]0 expl-8)1 , (0

em que R ={0:0<6,<0,<..<6,,<1}, 1.(0) =1, se 60R el, (d) =0caso
contrério, conmi=1,...49.

A funcdo indicadora faz com que seja atendida atrico imposta,
consequentemente o sistema considera apenas agsvamostrados que pertencam aos
intervalos especificados. Note que para este modélo se utilizou hiperparametros
desconhecidos, isto se deve as limitagfes tanpaoote JAGS como no WinBUGS, uma vez
que a utilizagdo da funcéo indicadora determindidites quando os hiperparametros sao
desconhecidos, implica em construgdes inapropria€stes softwares.

Uma vez conhecida a distribuicdo paiori e a verossimilhanca, obtém-se a

distribuicdo conjunta dos pardmetros e dos dadasést de:

p(d;,@a,b) = p(d; |8)T(&]a,b)lg (6)

em quel (6) =1, sedOR, el (¢) = 0caso contrario. Simplificando a expresséao, tem-se:

49 49
p(d;,f|ab) a ” 6 exp(-e.6) |'l G5 exp(-b.8) 1 5. 641y ()

A partir da distribuicdo conjunta e aplicando-séemrema de Bayes, tem-se a distribuicdo a

posterioride 6, dada por:

p(di,@lab) _  p(d;,0)T(6]a,b)l ()
p(d lab) [ p(d,.6)f(@]ab)l, (6)d6

p(f1d;,a,b) =

Assim, a distribuicdo posterioricondicional do parametro de interegse obtida por:
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p(d,.0)f(81a,b)l g 4., (6)
[p(d,0)f(@1ab)l, ,.(6)d6

p(6 |d;,a,b) =

Por fim, dada a conjugacao da distribuicpriari Gama do parametr§ com a
verossimilhanca Poisson, temos a distribuicapoateriori condicional completa ded,

considerando todos os demais parametros, dada por:

p(6 1d;,a,b) a Gama8, |a; b))l g, 4. (6)

em quea =a+c, b =b+d ei=1,..,49. Logo, a estrutura hierarquica bayesidoa

modelo 1, é dada por:

d;, |6 ~ Poissor(e .6.), com e conhecido®i =1,...,49
6 |a,b ~Gamaa,b)l , , ,(6), comb,=0;a=b=0001

com predicao realizada atravées de (3.1).

Para a implementacdo deste modelo por MCMC atrdeéamostrador de Gibbs -
tanto no JAGS como no WIinBUGS - foram simuladas t@&deias em paralelo com valores
iniciais dosf;’ s distintos, visando evitar que as amostras gerselasncentrem em regiées em
torno de uma moda local, em caso de multimodalidideosteriori (NEVES, 2005). Nas
simulacdes, os valores iniciais d&s em cada cadeia, sdo as forcas de mortalidadddagra
das tadbuas de mortalidade AT-2000, AT-1983 e AT9l%plicando-se a relacdo (2.6).
Também, adotou-se o tamanho de amostras geradasgui parametro desconhecido, como
sendo de 120.000, através das trés cadeias enelparaproveitando uma a cada seis
simulag@esthinning) e considerando as primeiras 60.000 cdmm-in. Assim, o nimero de
iteracbes considerado de fato, é de 20.000, das @sal0.000 primeiras sdo desprezadas
(burn-in), sendo as inferéncias posteriori feitas sobre as ultimas 10.000. O computador
utilizado na implementa¢do dos modelos, foi um B@ processador Pentium 4 da Intel com
2.8GHz e 448MB de memodria RAM, o qual levou apradgiamente 40 segundos para a
implementacédo do modelo 1 no WinBUGS e em torndflesegundos para a implementacao
do mesmo modelo no JAGS.

Como diagnoéstico da convergéncia dos parametraatdesse, sdo utilizadas trés

técnicas informais de analise grafica: densidadmres da estatisticR (R-hat — disponivel
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no WinBUGS) e os tracos das cadeias. As Figuraa 30 apresentam estes dispositivos,

referentes a implementagédo do modelo 1 no WinBU&B8o JAGS, considerando o ano de
estudo de 2008.
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Figura 3.7 — Intervalos de credibilidade empiriates 80% para as cadeias simuladas

paralelamente e valores da estatislﬁi:q)ara analise da convergéncia das taxas graduadas
pelo modelo 1 no WinBUGS, para o ano de 2008.

A Figura 3.7, mostra os comportamentos dos intesvdé credibilidade empiricos de

80% e da estatistic®’k, em que a variavel “g.est” € o parametro de istEesendo

monitorado, isto €, as taxas de mortalidade graatugatobabilidades de morte nas idaxles
d,).- Aqui, g.est[i] é a probabilidade de morte estimd], para a idadex=42+-1, com
i=1,...,49 sendo as classes de idade. Os intereahggricos de credibilidade de 80% para

cada parametr@),, sdo bem estreitos nas idades mais jovens, sempacdo em torno de

valores bem baixos de,, se tornando mais amplos a partir de 84 anost43ds se
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concentrando em torno de valores mais altog,ddeste comportamento € devido ao aumento

do erro padrdao da estimativa a medida que se aanaeitade, consequéncia de nao haver
guantidade suficiente de expostos ao risco e mafegrvadas nas mesmas. Ainda, nos

intervalos empiricos a cor azul se refere aos patréside interessq, , considerando as trés
cadeias em conjuntdR(), ao passo que a cor verde se refere a médiaésasadeias destes

intervalos R,) para estes parametros. A Figura 3.8 permite urelian visualizacdo do

comportamento das taxas de mortalidade graduada® os pontos azuis e verdes sao

7

correspondentes &, e R, ja descritos e o ponto vermelho & a estimativatyadnda

probabilidade de morte na respectiva idade.
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Figura 3.8 - Intervalos de credibilidade empirictss 80% para as taxas de mortalidade
graduadas através do modelo 1 para o ano de 20@8iderando as trés cadeias simuladas em
conjunto, no pacote WinBUGS.

A estatisticaR = R /R, , esta associada as inferéncigmateriorirealizadas sobre a

distribuicdo dos parametros de interesse. Quanis ptéximo de 1, melhor as cadeias se
misturam, indicando convergéncia das cadeias paadmetros de interesse. Assim, com
base nesta estatistica e de acordo com a Figurah&.mdicativo de convergéncia dos
parametros de interesse em todas as idades pagaa#s foram graduadas as taxas de

mortalidade, considerando os dados referentesade008.
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Figura 3.9 — Comportamento das cadeias (tragos)laitas paras;, considerando as Ultimas
10.000 iteracOes, para o ano de 2008.

Na Figura 3.9, inclusa a titulo de exemplificagdtuserva-se que as cadeias paralelas

se misturam bem, oscilando em torno de um valorionémbnvergindo para a estimativa
0ss = 0,00667. Também a titulo de exemplificagdo, a Figura Ztidencia quej,; € uma
boa estimativa pargs, devido a suavidade da densidagmsterioriobtida por estimagéo de

densidade a partir das amostras, a qual ndo apaeseitimodalidade. A estimativa pontual

05 € obtida através da média das observagdes simulagasteriori

Density of g.est[14]

100

Q

15 4020

N=20000 Bandwidth =0.0002718

Figura 3.10 — Densidade posteriori de 5, correspondente a suavizagdo do histograma
atraves do métodkernel para o ano de 2008.

A densidade acima foi extraida do pacote JAGSjddeao fato do WIinBUGS
disponibilizar densidades somente para cada caw#iadualmente, enquanto o JAGS o faz
considerando as cadeias em conjunto.
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Figura 3.11 — Comparativo das taxas de mortalidadsstabuas AT-2000, AT-1983 e AT-
1949 com as taxas brutas de mortalidade e taxdsaptas através do modelo 1, considerando
0 ano de 2008.

O comportamento das taxas graduadas na Figura@irhanece bem proximo das
taxas de mortalidade da tabua AT-1983 até aproxamadte 83 anos de idade. Todavia, a
partir desta idade, apresenta um crescimento ammtporém se mantendo abaixo das taxas
de mortalidade da tdbua AT-1949, até aproximadam@dtanos. Apesar deste crescimento
acentuado nas idades mencionadas, as taxas delisade¢agraduadas apresentaram a
suavidade e o comportamento monotdnico crescepeyag, aparentando um bom ajuste
aos dados, ao menos até 83 anos de idade. O campotb apresentado acima dos 83 anos é
devido a baixa exposicéo ao risco a partir destdadbem como a ndo observacdo de mortes
para algumas idades superiores a esta, conformendénram a Tabela 3.4. Este fato também
justifica a grande amplitude dos intervalos de ibikdade apresentados na Figura 3.7, a
partir de aproximadamente 84 anos, refletindo oesitondos erros padrées das estimativas

das probabilidades de morte.

3.4.1.2 MODELO COM REPARAMETRIZACAO TIPO BROFFIT

Este, que chamaremos modelo 2, € também nao panévitando o uso da funcéo

indicadora e implementando uma reparametrizacamaoaelo 1, diretamente no algoritmo,

mantendo a mesma restricg R ={6:0<6, <6, <...<f,, <1} imposta ao vetor de
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parametros (NEVES, 2005). A reparametrizacdo € g¢emtad =6,_, +¢,, comi=1,...,49

sendo as classes de idade. Portanto, pode-se adetensg s em funcédo dogl’s, da seguinte

forma:
¢ =6 -6_,comg,=0ei=1...49 (3.3)

Para garantir a restricdo do crescimento @bs no modelo, considera-se ags
independentes e distribuidos segundo uma Gab)afixando a=0,8 eb=231, obtidos do
ajuste deste modelo aos dados.¢gDssao incrementos positivos dos componetgsonde
cada parametré é formado pela soma do parametro anteflipicom o increment@ gerado
pela distribuicdo Gama. Portanto, considerandmedio de verossimilhanca dada em (3.2) e a

distribuicdo conjunta dog’s, dada por:
49 49 49 )
p(d,,¢lab) a I'l 6" exp(-€ .6 |'j @ exp(-by) a I'l 6" ¢ exp(-€6, —bg)

emqueg >0, 6 =¢ +..+¢ ,ei =1...49

Portanto, a estrutura hierarquica do modelo dagbor:

d, |6, ~ Poisson(e,.8,), com g, conhecidos i =1,...49;
@ |a,b ~Gama(a,b), coma=08eb =231
6 =6_ +¢,sendog, =0

com predicao realizada através de (3.1).

Nas simulagdes, os valores iniciais gpsem cada cadeia, sdo determinados atraves
de (3.3), a partir das forcas de mortalidade dasas biométricas AT-2000, AT-1983 e AT-
1949, aplicando-se a relacdo (2.6). Para este moa@btou-se também os mesmos tamanhos
de amostras geraddsyrn-in e thinning utilizados na implementagédo do modelo 1, simulando
também as trés cadeias em paralelo. O tempo gastimplementacdo do modelo 2 no
WinBUGS é de aproximadamente 55 minutos, por sematdelo mais computacionalmente

intensivo.
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Figura 3.12 — Intervalos de credibilidade empirides 80% para as cadeias simuladas

paralelamente e valores da estatislﬁi:q)ara analise da convergéncia das taxas graduadas
pelo modelo 2 no WinBUGS, para o ano de 2008.

A Figura 3.12 apresenta os graficos para anaéseodvergéncia dos parametros de

interesse, referentes a implementacdo do modelo /imBUGS, considerando o ano de
estudo de 2008. Os intervalos de credibilidade romgsi de 80% para cad§ - considerando

as cadeias simuladas paralelamente - sdo bem t@streas idades mais jovens, se
concentrando em torno de valores bem baixos gje se tornando mais amplos

gradativamente conforme a idade avancga. Assim coononodelo 1, este comportamento

pode ser atribuido ao aumento do erro padréo daatsta a medida que se aumenta a idade,
pelos mesmos motivos ja expostos.
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Quanto aos valores da estatistiRaapresentam indicativo de que as cadeias estdo se

misturando bem, havendo a convergéncia dos pam@srddrinteresse, dado que para todos 0s

valores deq, (g.est[i]) o valor der é igual a 1.
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Figura 3.13 — Comparativo das taxas de mortalidadsstabuas AT-2000, AT-1983 e AT-
1949 com as taxas brutas de mortalidade e taxdsaptas através do modelo 2, considerando
0 ano de 2008.

As estimativas deste modelo, de forma geral acahgra bem a tendéncia das taxas
brutas de mortalidade, apresentando o comportanmatmtdnico crescente e a suavidade
desejada para as taxas de mortalidade graduad#asvidapao contrario do modelo 1, as taxas
graduadas pelo modelo 2 se mostram mais conseasmdde forma que a partir de
aproximadamente 82 anos de idade, chegam a alcpat@mares inferiores as taxas de
mortalidade da tdbua AT-2000. Também, nota-se glar&i3.13 que as taxas graduadas entre
aproximadamente 62 e 79 anos de idade, ndo estjmdémas das taxas de mortalidade da
tabua AT-1983, sendo menos conservadoras. Portaxthjsivamente com base na analise
gréfica da Figura 3.13, o0 modelo 2 também pareopgocionar um bom ajuste aos dados,
uma vez que acompanha a tendéncia das taxas hdetasiortalidade e induz um

comportamento suavizado e monoténico, conformeradpe
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3.4.1.3 MODELO COM FORCA DE MORTALIDADE TIPO GOMPHR

Este modelo, o qual chamaremos modelo 3, é paramét pressupde que a forca de
mortalidade obedece a uma funcdo de sobrevivércacdrdo com uma lei de mortalidade.
Neste caso adotou-se a Lei de Gompertz, proposta8a® (NEVES, 2005). Esta lei prevé
que a for¢ca de mortalidade cresce em progressdoégeca, conforme descrito em Sherris

(1999), cuja expresséao é dada por:

U, = pec*

em que >0, c21ex=>0, sendox a idade em anos. Como estamos considerando
M, =6, x+i-1<ys<x+i,i=1,..,49 =42 anos, tem-sé, = fc*, com Z; = Xx+i -1 que

representa as idades em estudoepresenta as classes de idade.

Este modelo paramétrico assume a forma de um mddelar generalizado (MLG)
bayesiano, com base no modelo classico ndo preditioposto por Haberman e Renshaw
(1996), conforme descrito em Neves (2005). Comerarmente, assume-se que 0 humero
de mortes observadas na idade 1 (d;) é distribuido segundo uma Poiss®#y(), ondeg séo
constantes conhecidas e representam a quantidattal e expostos ao risco para a idade
x+i-1, comi=1,...,49. Logo,d; |6 sdo independentes e identicamente distribuidos, com
E(di|6)=Ai=e.6;.

Conforme Dobson (1994), a funcéo de ligacdo camadpida distribuicdo Poisson é
dada por log{), seguindo a estrutura do MLG. Assim, a estrutiaranodelo é dada por:

n, =log(A) =log(e ) +log(B) + Z, log(c)

em quei=1,...,49. Portanto, 0 modelo possui dois pararagt®c a serem estimados e uma
variavel explicativ&;, sendolog(e) o offsete log(5) o intercepto.

No processo de inferéncia bayesiana, atribuenistebdicdes gpriori normais aos
parametrog e c, ressaltando que no processo de simulagéo nogp@taBUGS, utiliza-se o
parametro de precisdp =0 ao invés da variancia. Finalmente, a estruturaaijeica

bayesiana do modelo 3, € dada por:
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d, |6, ~ Poissor(4,), A, =e .6, com e conhecido i =1,..49;
log(4,) =log(e) +log(p) + Z, log(c);

6, = Bc”;

B ~ Normal(0;100001 ., (B);

¢ ~ Normal(0;100001 ., (c)

com predicao realizada através de (3.1).
Diferente dos modelos anteriores, aqui os valanesais na implementacdo do
modelo, sdo aqueles atribuidos aos parameir@sc, os quais sdo tratados como nés

estocasticos no WinBUGS, sendo que as for¢as dealades futurag dadas em funcéo

destes, caracterizam nos légicos. Também, aqus@dem mais trés cadeias sendo simuladas
paralelamente, pois as forcas de mortalidade déoladas em funcdo dos valores simulados
dos parametrog e c, de forma que se tem uma so6 cadeia simulada. Maidepermanecem
as mesmas condi¢cbes consideradas nos modelososgemesmos tamanhos de amostras
geradasburn-in ethinningpara a implementacao.

Este modelo foi implementado apenas no WinBUG&Hndo aproximadamente 45
segundos na graduacao das taxas de mortalidadempuutador utilizado.

A Figura 3.14 apresenta o comportamento das tdeasnortalidade graduadas,
juntamente com o0s respectivos intervalos de cogdiaempiricos de 80%, referentes a

implementacédo do modelo 3, considerando o anotddade 2008.
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Figura 3.14 — Intervalos de credibilidade empirides80% para as taxas de mortalidade
graduadas, considerando uma cadeia simulada attavésdelo 3 no WinBUGS.

Os intervalos de confiangca empiricos de 80% pada ¢, - considerando apenas
uma cadeia simulada - sdo bem estreitos nas idagisgovens, se concentrando em torno de

valores bem baixos dg, , se tornando mais amplos gradativamente conforiti@de avanca,
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devido ao aumento dos erros padrdes das estimaijvas despeito deste aumento dos erros

a medida que a idade avancga, no modelo 3 os itisrda credibilidade ndo sao tdo amplos
quanto nos modelos anteriores, aparentando uma rmenerteza em relacdo as

probabilidades de morte estimadas.

Note que aqui ndo ha valores da estatisicgomo para modelos anteriores por n&o

haver mais de uma cadeia simulada. Neste cas@gndattico de convergéncia é realizado

atraves do traco da cadeia e pela densidade estimaaforme Figuras 3.15 e 3.16 pagg a

titulo de exemplificacéo.

Trace of g.est[25]

0005 0035
NN

I | I I I |
10000 12000 14000 |o0g 800D 20000

taratians

Figura 3.15 — Comportamento da cadeia (trago) sidaupara,s, considerando as Ultimas
10.000 iteragGes, disponibilizado pelo pacote Wi Jpara o ano de 2008.

Density of g.est[25]
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Figura 3.16 — Densidade osteriori de 4, correspondente a suavizagdo do histograma
através do métodkernel disponibilizada pelo pacote WinBUGS, para o an@@08.

Como se pode observar, se analisadace da cadeia para a idade de 66 anos, a

mesma parece estar oscilando em torno de um vaémliome, portanto, convergindo.

Também, quando analisado o comportamento da delesafmsterioride ,;, nota-se que a
mesma apresenta a suavidade desejada e ausémcidtideodalidade, implicando qué,, €

um bom estimador pargy.
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Figura 3.17 — Comparativo das taxas de mortalidadsstabuas AT-2000, AT-1983 e AT-
1949 com as taxas brutas de mortalidade e taxdsaptas através do modelo 3, considerando
0 ano de 2008.

Da mesma forma que no modelo 2, as taxas graduasiages do modelo 3
apresentam comportamento monoténico crescente,mp@e probabilidades de morte
estimadas atingem patamares mais elevados a mgdela idade ultrapassa os 79 anos,
sendo menos conservadoras que no primeiro. E nady@nde proximidade entre as taxas
de mortalidade graduadas e aquelas provenientgsbda AT-1983 para as idades entre 42 e
aproximadamente 82 anos, se tornando bastantenma$xia tabua AT-2000 a partir de 83
anos.

Portanto, exclusivamente com base na analisecgréf Figura 3.17, este modelo
paramétrico também parece apresentar um bom aostelados, uma vez que apresenta o
comportamento monotdnico crescente e parece acdrapantendéncia apresentada pelas
taxas brutas.

3.4.1.4 MODELO COM FORCA DE MORTALIDADE TIPO MAKEH®M

Este modelo — chamado modelo 4 - também é paraméttiferindo do modelo 3
apenas por uma mudanca na funcdo de sobrevivéueiga)ajusta a forca de mortalidade,
isto é, outra lei de mortalidade, neste caso aleéakeham. A Lei de Gompertz contemplou

apenas as causas haturais de mortes, ao passmglL@&6é, Makeham sugeriu a adicdo de
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uma constante a expressdo matematica da Lei de Gompertz, deafaroonsiderar também
0s Obitos ocorridos por causas acidentais (SHERBIS9). A funcdo desta constante é
estimar aquela parcela da forca de mortalidadeirglepende da idade (NEVES, 2005). Tal

lei é representada pela seguinte expressao matamati

Uy =a+ pc”

em quea=0,>0 c=1ex=0, sendox a idade em anos. Desta forma, temos que
6 =a+fc, com Z =x+i-1, x=42 ei=1,...,49 representando as classes de idade em

estudo. Assim, a estrutura do modelo passa a ser:

n; =log(A,) = log(e ) +log(a + Bc*)

em quei=1,...,49. Portanto, o0 modelo passa a ter trésynmras a serem estimados; ec,
mantendo a variavel explicativa sendolog(e ) o offset

Para possibilitar o processo de inferéncia bagasiatribui-se distribuicdes @iori
Normais ndo informativas aos paramewog e c, ressaltando que no processo de simulacao
no pacote WinBUGS, utiliza-se o parametro de péecis=0c > ao invés da variancia.

Assim, a estrutura hierarquica bayesiana do motletadada por:

d, |8 ~ Poisson(4,), A, =e .6, com e conhecidoi =1,...49;
log(4,) = log(e) +log(a + fc*);

6 =a+ pc”

a ~ Normal (0;10000)1 ..., (@);

B ~ Normal (0;100001 .., (B);

¢ ~ Normal (0;10000)1 , ., (¢)

com predicao realizada através de (3.1).
Em comparacdo com o modelo 3, ha agora trés galoigais na implementacao,
correspondentes aos parametxg$ e c, tratados como nos estocasticos no WinBUGS, sendo

as forcas de mortalidadeg®) classificadas como nds légicos, dadas em func&tesle

parametros. Da mesma forma que no modelo 3, é ail@muhpenas uma cadeia. Também,
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permanecem as mesmas condi¢des consideradas netosnadteriores: mesmos tamanhos
de amostras geraddmyrn-in ethinningpara a implementacgéao.

O tempo de implementacédo deste modelo no WinBU@ Sle aproximadamente 55
segundos para a graduacao das taxas de mortalidadesndo o mesmo computador.

A Figura 3.18 apresenta o comportamento das tdeasnortalidade graduadas,
juntamente com o0s respectivos intervalos de cogdiaempiricos de 80%, referentes a
implementacédo do modelo 4 no WinBUGS, considerandono de estudo de 2008.
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Figura 3.18 — Intervalos de credibilidade empirides80% para as taxas de mortalidade
graduadas, considerando uma cadeia simulada attavésdelo 4 no WinBUGS.

Como se pode observar, o comportamento das tagdsiaglas por este modelo é
muito semelhante aquelas do modelo 3. Logo, o cdaampento dos intervalos de
credibilidade empiricos de 80% para caglatambém s&o muito semelhantes, possuindo a
mesma interpretacéo. Apesar desta semelhanca coodelo 3, neste as taxas graduadas séo
um pouco mais altas, sendo um pouco menos consgagdomo também mostra a Figura
3.19. Também, aqui ndo ha valores da estatl’éli,qaelo mesmo motivo citado para o modelo
3, sendo o diagnostico de convergéncia realizadwes ddrace da cadeia e pela densidade

suavizadakerne).
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Figura 3.19 — Comparativo das taxas de mortalidadsstabuas AT-2000, AT-1983 e AT-
1949 com as taxas brutas de mortalidade e taxdsaptas através do modelo 4, considerando
0 ano de 2008.

Da mesma forma que no modelo 3, neste as taxdsagtas também permanecem
bastante proximas das taxas da tabua AT-1983, penértodas as idades, sendo um pouco
mais conservadoras a partir de aproximadamentex@2 dambém, as taxas de mortalidade
graduadas através do modelo 4 apresentam compaottamenotonico crescente, muito
semelhante aquele apresentado pelas taxas gracaisalads do modelo 3, porém aqui, as
taxas sdo um pouco mais elevadas. Uma das cawssad inclusdo do parametxo cuja
finalidade é explicar as mortes ocorridas por causadentais, de acordo com a Lei de
Makeham.

Logo, exclusivamente com base na analise graackigura 3.19, também se pode
dizer que este modelo paramétrico apresenta um #&oste aos dados, pois além do
comportamento monotdnico crescente, parece acorapardglativamente a tendéncia

apresentada pelas taxas brutas.
3.4.2 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS DE GRADUACAO PROSTOS
Para a escolha do modelo de graduacdo bayesiarsa adaquado dentre o0s

propostos, foi adotado o método DIDefiance Information Criterion desenvolvido por

Spiegelhalter (1997). Os valores das estatisticascgmpdem o DIC séo disponibilizados
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pelo pacote WinBUGS, tratando-se de um critéri@stmlha do modelo. Este critério € uma
generalizacdo bayesiana do método AKkaike Information Criteriop ou ainda, uma
medida bayesiana de ajuste dos dados, penalizadmptermo adicional de complexidade,
sendo utilizado para comparar modelos hierarquamaplexos, nos quais o numero de
parametropode até mesmo ultrapassar o0 numero de observacdes.

O método é composto de dois termos, onde o pranrepresenta uma medida de

ajustamento do modeld)) e o segundo mede o niimero efetivo de paramet)s gssim:
DIC=D + pD

sendo utilizada a médiapasteriorida funcdo desvio como medida bayesiana de ajustame

ou adequacao de modelos, dada por:
D = E,, [D(O)] = Eyy, [-2In p(Y, | 6)]

A idéia aqui é de quanto maior for a verossimiff@amelhor o ajuste aos dados.
Portanto, quanto menor o valor da estatisiita melhor o ajuste do modelo aos dados.
Quanto a estatistiqaD, € obtida pela diferenca entre a médmosteriorida funcdo desvio e
a funcéo desvio da médigpasteriori dos parametros de interesse. Este célculo fonneee
eficiente e direta aproximacdo bayesiana para igéindo numero efetivo de parametros,
obtendo uma medida de complexidade para os mogefgsstos. Assim, tem-se que a

estatisticgpD € dada por:

pD =D -D(6) =D -D = Ey, [D(6)] - D(Ey,, [6])
= Egy,[-2In p(Y, | 6)] + 21In p(y, |9)

Conforme descrito em Neves (200p]) é sempre positivo para uma fungcédo de

verossimilhanga log-concava, sendo negativo em sitiee;oes:

» quando a fungéo de verossimilhanca nédo € log-ca@ncav
» quando a distribuigdo @osteriori para um parametro € bimodal simétrica, caso em que

a media gosteriorié um estimador pobre.
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Em suma, o DIC pode ser entendido como uma mediéssica de ajuste e
adequacao combinada com uma medida de complexitad®delo. Assim, para analise dos
modelos propostos, sera considerado aguele comrmaioo de DIC, sendo simultaneamente
o de melhor ajuste aos dados e melhor predicaaabss replicados, onde estes possuem a

mesma estrutura dos dados observados.

Tabela 3.8 — Valores do DIC para comparagcao dolosdle graduacdo propostos, segundo
0 ano de estudo, para as taxas unissex.

Ano 2004
Modelo D D pD DIC
1 818,849 796,114 22,735 841,584
2 179,317 176,089 3,228| 182,546
3 247,795 247,634 0,161| 247,957
4 248,828| 254,945 -6,117| 242,710
Ano 2005
Modelo D D pD DIC
1 799,628 776,757 22,871 822,499
2 158,868 155,383 3,485| 162,353
3 226,428| 226,373 0,055| 226,482
4 228,337 232,740 -4,403| 223,934
Ano 2006
Modelo D D pD DIC
1 801,087 780,825 20,262| 821,350
2 153,036 150,045 2,991| 156,027
3 226,044 226,680 -0,636 225,408
4 227,973 233,443 -5,470( 222,503
Ano 2007
Modelo D D pD DIC
1 822,633 799,557 23,076| 845,709
2 162,869 159,676 3,194| 166,063
3 221,495 221,488 0,007| 221,501
4 222,171 233,371 -11,200| 210,971
Ano 2008
Modelo D D pD DIC
1 780,203| 763,712 16,491| 796,693
2 179,489 175,088 4,402| 183,891
3 227,781 227,877 -0,096| 227,686
4 230,145 233,187 -3,042( 227,102

através do modelo. Neste caso o requisito foi afend

Um dos requisitos para o uso do DIC é a convergéas parametros de interesse
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Analisando os valores do DIC para cada modeloajost ano de estudo, percebe-se
gue dentre os modelos locais, 0 modelo 2 é o gquesamtou 0 menor valor do DIC em todos
0os anos, sendo preferivel ao modelo 1. Todavianodelos globais 3 e 4 apresentaram
valores do DIC inferiores aos modelos locais 1 @@ém, no modelo 4 os valores da
estatisticgpD sdo negativos em todos os anos de estudo, enggaatpara o modelo 3 0s
valores desta estatistica sdo negativos apenasopaaaos de estudo 2006 e 2008. Estes
resultados negativos indicam bimodalidade da Oisitgéio goosteriorido parametro, uma vez
que os modelos globais se baseiam em MLG, em duecao de verossimilhanca é sempre
log-concava. Logo, de acordo com o DIC, concluiopes dentre os modelos locais, o modelo
2 € 0 que melhor se adéqua aos dados, ao pasdemjue os modelos globais, 0o modelo 3 é o

preferido. Além disso, os valores da estatl’sficaara estes modelos indicaram convergéncia
dos parametros de interesse em todas as idadesaBid.2), 0 que € um requisito para o uso
do DIC na avaliacao do modelo.

Por fim, a tAbua de mortalidade bayesiana serdrodua considerando os modelos 2
e 3, dentre os quais sera escolhido aquele quseaypae melhor adequabilidade aos dados
segundo o método DIC.

3.4.3 CONSTRUCAO DA TABUA DE MORTALIDADE BAYESIANA

A construgdo de uma tabua de mortalidade deve lerarconta um periodo de
estudo superior a um ano. Alguns autores utilizamt@&no de quatro anos, sendo que, na
elaboracéo de algumas tabuas bastante conhectasj@rou-se um periodo de até seis anos,
como por exemplo na AT-1949 e AT-1983. Tambémahads geralmente sdo separadas por
sexo.

Para a construcéo da tabua de mortalidade da mdjouéan estudo, serdo utilizados
o modelo Bayesiano Estético Local e o0 modelo BayesEstatico Global, sendo o primeiro
baseado no modelo 2 e o segundo baseado no modelpe3iodo considerado na construcao
da tabua de mortalidade compreende os anos deoedtud004 a 2008. Estes modelos nao
contemplam a incorporagéo da evolucdo das forcanattalidade (parametro§ a serem
estimados) ao longo do tempo, nas classes de ida#®mdo os dados considerados com o
mesmo peso em cada ano, caracterizando uma regesadeplicacdes em cada faixa etaria.
Quanto a nomenclatura “local” e “global’, se dewefato dos modelos 2 e 3 serem nao

paramétrico e paramétrico, respectivamente.
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A estrutura dos dados, B, = (i,g,,d;,), em quei € classe de idad&; é a

quantidade central de expostos ao risco para & ida€d no ano calendarie d;; € o nUmero
de mortes observadas na idadel no ano calendarip com classes de idadel,...,49 x=42
et=1,...,5.

3.4.3.1 MODELO ESTATICO LOCAL

Como este modelo se baseia no modelo 2, aplicarsesma restricdo a forca de
mortalidade, isto é0R ={6:0<6, <6, <...<6,,<1}, com a finalidade de graduar as

probabilidades de morte estimadas. A funcdo dessarilhanca dada em (3.2) é reescrita

considerando os cinco anos de estudo, tomandaamsefprma:

6" exp(-e .6 (3.4)

T 49
181D a]]
t=1 =

em qued é a forca de mortalidade para a classe de idafie o numero de periodos de
I

observacéol=5), e, e d,, ja foram definidos anteriormente, cond,..., 49 &=1,...T.

A distribuicdo a priori deg permanece a mesma atribuida ao modelo 2 e, uma vez

especificadas a verossimilhancariari, tem-se a seguinte distribuicdo conjunta:

5 49 49 5 49
p(D..@lab) a][[]6" expt-e, -&)[‘j g exp-by) a [ [ 6™ & expi-e,.6 —bg)
1= t=1

t=1 1=

Assim, a estrutura hierarquica bayesiana do MoHstético Local, é dada por:

d,, |6 ~ Poisson(e .f,), comeg  conhecidosi =1..49et=1..T (T =5);
6 |a,b ~Gama(a,b), coma = 0,7830593e b = 231,27433;
0=60.+¢9eb, =0

com predicdo dada através de:
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di,t |6 ~ POiSSOl’"(eLt .6,), com 8i,T+1 ==

emque G, 7., = 1-exp(-f1,,), para x = 42

Para a implementagdo deste modelo no WinBUGS, M@MC através do
Amostrador de Gibbs, foram simuladas trés cadetaparalelo com valores iniciais dgss
distintos, extraidos das tdbuas de mortalidade @OB2AT-1983 e AT-1949, aplicando-se a
relacéo (3.3). Adotou-se o tamanho das amostraglgepara cada parametro desconhecido
como sendo 40.000, aproveitando uma a cada cinoaasdes thinning) e considerando as
primeiras 20.000 comdurn-in. Assim, o0 numero de iteracbes considerado de atde
8.000, das quais as primeiras 4.000 sdo despredadas-in), sendo as inferéncias a
posteriori feitas sobre as ultimas 4.000. O tempo gasto maslagdes das cadeias no
WinBUGS, utilizando o computador ja mencionado deiaproximadamente 60 minutos.

Para o diagnostico da convergéncia dos parameg¢rasteresse, foram utilizadas as

mesmas técnicas informais de andlise grafica eragesgpara os modelos anteriores.
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Figura 3.20 — Intervalos de credibilidade empirides 80% para as cadeias simuladas

paralelamente e valores da estatisicgara analise da convergéncia dos parametros, para a
tabua de mortalidade bayesiana.

Os valores das estatisticés(iguais a 1 para todas as estimati@$ na Figura 3.20

evidenciam as convergéncias dos parametros dessteristo €, a convergéncia das cadeias
executadas em paralelo para os valores das prinlaalgis estimadas. Também, de forma
semelhante ao modelo 2, os intervalos de credioibécempiricos de 80% para cada parametro

d,, sdo bem estreitos nas idades mais jovens, seeroaigdo em torno de valores bem
baixos deq,, se tornando mais amplos a medida que a idade;@vdevido aos mesmos

motivos mencionados para o modelo 2. Aqui os ialessde confiangca sdo mais estreitos

para as idades mais avancadas, acima de 83 anos.



68

Como ja esperado, o comportamento das probabégastimadasq,) pelo Modelo

Estatico Local, continua suavizado e monotonicasa@ete. A Figura 3.21 permite uma

melhor visualizagao deste comportamento.

.
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Figura 3.21 — Intervalos de credibilidade empirides80% para as taxas de mortalidade da
tabua Bayesiana, considerando as trés cadeiasasiasuem conjunto através do Modelo
Estatico Local.

Apesar do comportamento monoténico crescente a$penota-se da Figura 3.21
gue o crescimento da taxa de mortalidade de 6263aéaum tanto brusco, de forma que entre
estas idades o crescimento da taxa de mortalid@ole® ido suave. As Figuras 3.22 e 3.23,
apresentam respectivamente, um comparativo dasalptolades de morte da tabua bayesiana
construida com aquelas usualmente adotadas nas<€€&mR0ntervalo de confianca de 95%

para a mesma.
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Figura 3.22 — Comparativo da tabua de mortalidadgeBiana construida pelo Modelo
Estatico Local, considerando todos os anos de @stiin as tabuas AT-2000, AT-1983 e
AT-1949, em escala logaritmica.

Apesar do comportamento monotonico crescente eqEio pelas taxas de
mortalidade graduadas, nota-se da Figura 3.22 gjoeeamas oscilam bastante entre as tabuas
AT-1949 e AT-1983. As taxas graduadas se comporteam proximas as taxas de
mortalidade da tabua AT-1949 nas idades mais jo\senaproximando bastante da tabua AT-
1983 entre aproximadamente 48 a 62 anos de idpoEsemtando um crescimento brusco de
62 para 63 anos de idade, se tornando bem maisrgadsras a partir de aproximadamente
83 anos de idade e chegando a atingir patamaessomas a tAbua AT-2000. Embora a tabua
bayesiana se torne bastante conservadora a par86 cinos, convém destacar que nestas
idades existem muito poucos expostos ao risco,ndimio a precisdo das probabilidades de
morte estimadas, conforme evidenciam os intervaéosredibilidade empiricos de 80% na
Figura 3.20.

Enfim, as taxas graduadas pelo Modelo EstaticoalLatendem ao requisito da
monotonicidade, porém no que diz respeito a sudeidha uma nitida oscilacdo de seus
valores, além de um crescimento brusco da taxaotiaiade de 62 para 63 anos de idade, o

qual é melhor vizualizado em escala logaritmic&igara 3.22.
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Figura 3.23 — Limites inferior e superior do intgy de confianca de 95%, baseado em
guantis, para a tabua de mortalidade bayesianaraesatravés do Modelo Estatico Local.

O comportamento do intervalo de confianca de p&a% as probabilidades de morte
da tdbua bayesiana, extraido do WIinBUGS, € sentellaos intervalos de credibilidade
empiricos de 80%, conforme a Figura 3.20: comegam dstreitos nas idades mais jovens se
tornando gradativamente mais amplos conforme aeidadnca, uma vez que ha o aumento
dos erros padrdoes das probabilidades de morte agkisBncom este avanco. A partir de
aproximadamente 85 anos, os intervalos se tornamneaxmente amplos, indicando aumento
acentuado da incerteza devido ao numero bastadtezide de expostos ao risco nestas
idades.

Da mesma forma que na sec¢éo 3.4.2, também avaliamecaracteristicas do Modelo

Estatico Local segundo o DIC, o qual apresentouseguintes valoresD =114478,

D =11325, pD=12277 e DIC =115706. O valor da estatisticd reflete o grau de
ajustamento do modelo aos dados, ao passo quatistest pD - a qual € positiva - reflete o

namero efetivo de parametros do modelo e indicah@@@r conflito entre a distribuicdo a
priori estabelecida e os dados, evidenciando também fyre&@o de verossimilhanca é log-

cbncava. Finalmente, o requisito de convergéncra pauso deste método foi atendido,

conforme os valores da estatistRana Figura 3.20.
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3.4.3.2 MODELO ESTATICO GLOBAL

Este modelo, da mesma forma que o modelo 3, préssye a forca de mortalidade
obedece a Lei de Gompertz, isto &,= fc*, com Z=x+i-1 representando as idades em

estudo, onde x=42 erepresenta a-ésima classe de idade, cdmild,...,49. A funcdo de
verossimilhanca para este modelo é dada por (3.4).

Como € assumido que o nimero de mortes na idado calendarig (d;, |6), €
distribuido segundo uma Poissen( ), bem como o fato deste modelo estar alicercado

sobre MLG; a funcdo de ligagdo canbnica da disggdmu de Poisson € dada por

n;. =In(e 6. Logo, a estrutura do MLG é dada por:

n;, =log(e,) +log(B) + Z; log(c)

em quee; ja foi definido na se¢do 3.4.371,....T, sendoT o numero de periodos de
observacaol=h).

Da mesma forma que no modelo 3, para possibibtgprocesso de inferéncia
bayesiana, atribuiu-se distribuicbepreori Normais nao informativas aos parameifosc,

ressaltando que no processo de simulacdo no p#iolBUGS, utiliza-se o parametro de

precisdor =g ao invés da variancia. Assim, a estrutura hieréeqbayesiana do Modelo

Estatico Global, é dada por:

d, |6 ~ Poisson(4;,), A, =€,.6,, come conhecidoei=1..49,t=1..5;
log(A,,) = log(e,,) +log(B) + Z, log(c);

6 = Bc*

B ~ Normal (0;10000 .., (B);

¢ ~ Normal (0;10000)1 , ,, (C)

com predicao dada por:

t=1
5

2

t=1

d,, |6 ~ Poissone ,.6,), comg ,, =

e

|t

emaque d,,;; 1. = 1-exp(-fr.,), para x =42
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Para a implementacdo deste modelo no WinBUGS, MGMC, através do
Amostrador de Gibbs, foi simulada apenas uma ca@etamanho das amostras geradas para
cada parametro desconhecido foi de 40.000, apemdnt uma a cada cinco simulacdes
(thinning) e considerando as primeiras 20.000 cdmam-in. Logo, 0 numero de iteracdes
aproveitadas foi de 8.000, das quais as primei34oram desprezaddsufn-in), sendo as
inferéncias gosteriorifeitas sobre as ultimas 4.000. O tempo gastomalat¢ao, utilizando
o computador j& mencionado, foi de aproximadamenteinutos, sendo o diagnéstico da
convergéncia dos parametros de interesse realizaido®s das mesmas técnicas informais de

analise grafica empregadas nos modelos anteriores.

O comportamento das probabilidades estimada} §elo Modelo Estatico Global, é

dado na Figura 3.24.

- bapranaass

i3 4887 281 &8 44 B 4 ¥ B H B B B 32 M 34 2 4

Figura 3.24 — Intervalos de credibilidade empirides80% para as taxas de mortalidade da
tabua Bayesiana, considerando uma cadeia simuliede@s do Modelo Estatico Global.

As taxas graduadas através do Modelo Estaticoabayiresentaram comportamento
dentro do esperado, isto €, monotdnico crescenselagizado, ao contrario do Modelo
Estatico Local, que apesar de apresentar a mocatade esperada, ndo proporciona a
suavidade desejada no crescimento das taxas dalicete, conforme mostra a Figura 3.21.
Também, quando comparado o Modelo Estatico Global 0 modelo 3, este apresenta

menores amplitudes dos intervalos de credibiliddaeinuindo portanto os erros padroes das
estimativas das probabilidades de morte estimadg$, (@umentando a precisdo das
estimativas. As Figuras 3.25 e 3.26 apresentamecéspmente, um comparativo das

probabilidades de morte da tabua bayesiana codatooim aquelas usualmente adotadas nas

EFPC’s e o intervalo de confianga de 95% para amaes
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1,000
AT 2000
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0,100 1

0,010 A

Taxas de Mortalidade

0,001 +
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Figura 3.25 — Comparativo da tabua de mortalidadgeBiana construida pelo Modelo
Estatico Global, considerando todos os anos del@stom as tdbuas AT-2000, AT-1983 e
AT-1949, em escala logaritmica.

Nota-se da Figura 3.25 que comportamento aprekerpalas taxas graduadas
atravées do Modelo Estatico Global, além de apraseat comportamento monoténico
crescente esperado, também atende ao quesito ddasieano crescimento das taxas, nao
apresentando qualquer crescimento brusco nem @®es#acomo aquelas ocorridas na
graduacédo realizada através do Modelo EstaticolLédsataxas graduadas por este modelo
permanecem bem préximas daquelas provenientesbda far-1983, vindo de encontro ao
resultado do teste de aderéncia realizado para tébtiza na secdo 3.3, se tornando
gradativamente mais conservadoras entre aproximaman80 e 90 anos de idade, quando se
aproximam bastante da tabua AT-2000. Portanto,lmse nos diagnosticos gréaficos, as taxas
graduadas pelo Modelo Estatico Global apresentampeodamento mais coerente que

aquelas graduadas pelo Modelo Estatico Local.
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Figura 3.26 — Limites inferior e superior do int#v de confianga de 95%, baseado em
quantis, para a tabua de mortalidade bayesiandra@esatravés do Modelo Estatico Global.

O comportamento do intervalo de confianca de 9&% ps probabilidades de morte
da tabua bayesiana construida através do ModehtidesGlobal, é semelhante aos intervalos
de credibilidade empiricos de 80%, conforme a RigBu24: comecam bem estreitos nas
idades mais jovens se tornando gradativamente angi$os conforme a idade avanca, uma
vez que ha o aumento dos erros padrbes das piidades de morte estimadas com este
avanco. Da mesma forma que para o Modelo Estatcalla partir de aproximadamente 85
anos, os intervalos se tornam extremamente amipidieando diminuicdo da precisdo das
estimativas das probabilidades de morte, devidolawero bastante reduzido de expostos ao
risco nestas idades. Apesar desta semelhanca ddadelo Estatico Local, aqui o intervalo
de confianca é um pouco mais estreito, além desaptar limites de confianca mais
suavizados.

Segundo o métod®IC, foram obtidos os seguintes valores para este loode
D =116462, D =116296, pD =1659 e DIC =116628. Como se pode observar, com
excecao da estatistiqaD , os valores sdo um pouco superiores aqueles shiata o Modelo

Estatico Local. Portanto, apesar do valoibd@ para este modelo ter sido um pouco superior,
a diferenca néo € significativa, de forma que estelelo foi o escolhido. Aléem disso, os

diagnosticos graficos sdo mais favoraveis a addeéte modelo.
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3.4.4 ANALISE DOS RESULTADOS

O comportamento apresentado pela tabua bayesianstruida pelo Modelo
Estatico Global mostrou-se bastante proximo a tamuanortalidade AT-1983, se tornando
gradativamente mais conservadora nas idades a€irf@@ dnos. Este comportamento também
apresenta coeréncia com o resultado do teste dénaiferealizado para a tdbua AT-1983, a
qual se mostrou aderente a populacdo exposta eo, neforcando a determinacdo da
Resolucdo CGPCNL8, a qual adota esta tAbua como parametro migénmoortalidade geral
nas EFPC’s. Também, a tdbua construida possibildaeaplicacdo em calculos atuariais, uma
vez que apresentou o0 crescimento monotonico e dadeiesperada das taxas graduadas.
Todavia, para as idades a partir de 85 anos, @ deltprecisdo destas estimativas é bastante
grande, devido ao numero bastante reduzido de ®gas risco nestas idades. Logo, devido
a este fato, ndo seria recomendada a aplicac@bda tonstruida para as idades entre 85 e 90
anos.

A despeito da tdbua de mortalidade bayesianaider construida com base na
experiéncia da populacédo exposta ao risco, peheipid da tendéncia de quedas nas taxas de
mortalidade da populagdo mundial - j& comprovadavas de diversos estudos - 0s
indicativos sdo de adoc¢do de hipoteses de mordalidada vez mais conservadoras, isto é,
menores taxas de mortalidade. Devido a esta evoldgé niveis de mortalidade, a adocéo de
tabuas geracionais vem se tornando popular nagaees de previdéncia e seguridade. Desta
forma, no préximo capitulo avaliaremos a aplicagdenodelo de Lee-Carter na projecédo das

taxas de mortalidade da tdbua bayesiana consttofdando-a na forma geracional.
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4 PROJECAO DE TAXAS DE MORTALIDADE

Um dos principais desafios impostos pelo fendmenertvelhecimento populacional
€ manter a aderéncia das hipéteses de mortalidkatadas num sistema de previdéncia e
seguridade. Dado que a tdbua de mortalidade é amarfenta imprescindivel no calculo
atuarial, a aderéncia aos niveis de mortalidadentie determinada populacéo € um requisito
fundamental. Todavia, a tAbua de mortalidade éies®@®, devido aos movimentos dos niveis
de mortalidade que vém sendo observados em decarr@o rdpido envelhecimento
populacional; podera ser descartada num prazoivaiante curto. Uma das formas de
minimizar, ou mesmo neutralizar, os impactos decdes destes movimentos, € a obtencéo
de informacdes sobre o comportamento da mortalifladea através de métodos de projecao,
de forma a contemplar essas tendéncias no caltudaa.

De acordo com Santos (2007), os métodos de projegidiapolativos sdo os mais

adequados, se classificando em:

e paramétricos: envolvem o ajuste de uma curva/siggegarametrizada aos dados para
0S anos, projetando estes parametros para o futuro;

» targeting envolvem interpolacdo entre as taxas de mortdigduais e um conjunto de
taxas esperadas, as quais se assume que vao psgmameuma data futura,

» tendéncia: envolvem a projecao de tendéncias luatopara o futuro.

O modelo de Lee-Carter, detalhado na sec¢éo 2.3 iébodo extrapolativo baseado
em projecdo de tendéncias historicas e utilizadstengabalho para obter os fatores de
melhoria {(mprovementa serem aplicados sobre as taxas de mortalidadi@&bdas estaticas,
projetando-as para o futuro. Uma componente destielm k) € tipicamente ajustada por um
modelo de séries temporais da classe ARIMA (BOXNKIERNS, 1976), a qual tem como
pressuposto, um historico suficientemente grandedddos em anos de observacao, uma vez
gue esta classe de modelos € baseada em resataiusticos.

No Brasil, € possivel a obtencdo de dados cermstgublicados por 6rgdos de
pesquisa do governo. Porém é sabido que estasstsagt sdo uma mesclagem de perfis
demograficos diferentes, ndo sendo uma boa base aomportamento de populacdes
especificas, tais como das EFPC’s (SANTOS; 200atyaRto, em se tratando de populacfes
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das EFPC’s, ainda ndo h& disponibilidade de undiigst de dados suficientemente longo
para um bom ajuste da série.

Devido a auséncia de um historico de dados adeguas baseamos no estudo de
Santos (2007), que obteve os fatores de melholigaado o modelo de Lee-Carter aos dados
da Inglaterra e Pais de Gales, considerando odued® 1950 a 2003 e as idades de 18 a 100
anos. Neste trabalho utilizamos os mesmos dadeémppara as idades de 42 a 90 anos,
conforme as idades da populacédo exposta ao rismiderada neste estudo. Também, uma
vez ajustado o modelo ARIMA a componerdedo modelo de Lee-Carter, realizamos
simulagfes estocasticas do mesmo atravésalstrapparamétrico, construindo intervalos de
confiangca empiricos baseados em 99 simulacfes gmrtaxas centrais de mortalidade
geradas, a partir dégsimulados. Assim, verificamos a possibilidade plecacdo dos fatores
de melhoria obtidos a partir dég projetados pelo modelo ARIMA ajustado aos dados da

Inglaterra e Pais de Gales, na populacdo consieeslie estudo.

4.1 TABUAS ESTATICAS E GERACIONAIS

Como o proprio nome diz, uma tabua estatica ndueompla 0s movimentos
ocorridos ao longo do tempo nos niveis de mortdéd®esta forma, se considerarmos uma
determinada idade, a probabilidade de morte e expectativa de vidstanelade, num
determinado ano calendartippermanece a mesma no ano calendacduturo, ignorando
qualquer movimento nos niveis de mortalidade. Entrapartida, uma tabua geracional, nada
mais € do que uma tabua estatica sobre a quallisanapescalas de projecdo (fatores de
melhoria) em suas respectivas probabilidades, mesfa contemplar a evolugéo dos niveis de
mortalidade ao longo do tempo.

Uma tdbua de mortalidade geracional que tem ditipala em algumas EFPC’s, é a
RP-2000, a qual foi publicada pela SOB8o¢iety of Actuarigs Tal tabua foi construida
considerando o periodo de observacdo de 1990 g b@8dando-se na experiéncia de 113
Fundos de Pensdo americanos. A escala de projes&o aplicada nas probabilidades de
morte desta tabua, de forma a torna-la geraciéendénominada escala AA, a qual deve ser
aplicada a partir do ano-base de 2000. Apesarrdenssonsiderados 4 anos na construcéo da
RP-2000, a escala AA foi construida com base nuioge de observagédo de 17 anos.

A Figura 4.1, extraida de Santos (2007), ilustravolucdo das probabilidades de

morte, segundo uma tabua estéatica e segundo uneagébacional.
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Figura 4.1 — Comparacdo das probabilidades de ndatama tabua estatica (quadro em
branco) com as de uma tabua geracional (quadra)o{SBANTOS, 2007).

O eixo horizontal da Figura 4.1 representa os aadsndario, enquanto 0 eixo
vertical representa as idades. Percebe-se que idarmee os anos calendario aumentam, as
probabilidades de mortej também mudam (quadros cinza), decorrentes deagplh dos

fatores de melhoridI(x,t) sobre as mesmas. Assim, tem-se:

s = F1(X.D.q,
q,, = Fl (x,2).0,

qx,t = FI (X!t)'qx
4.2 APLICACAO DO MODELO DE LEE-CARTER

Assim como em Santos (2007), neste estudo o matkelbee-Carter também foi
aplicado aos dados da populacéo da Inglaterrasededbales, para o periodo de 1950 a 2003.
Todavia, a modelagem foi unissex (ndo segregadaepm), considerando a faixa etaria entre
42 e 90 anos, de acordo com os dados da populagd®FPC’s componentes deste estudo.

Para o ajuste do modelo, conforme equacao (2.8)izoe-se a estimagcdo dos
parametrosa,, by e ki numa primeira etapa, reestimankigposteriormente, de forma que o
namero total de Obitos ajustado coincida com o mdntetal de Obitos efetivamente

verificados. Os procedimentos da estimacao saosdzaproxima secao.
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4.2.1 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO MODELO

Primeiramente procedeu-se a estimacdo dos pa@agtratravés dos logaritmos
das médias geométricas das taxas centrais de mad@lem cada idade avaliadas sobre

todo o ano calendarip através da seguinte equacao:

a, :%iln(mxlt): In{ﬁ mi”t“} (4.1)

=t =,

em queh=t,-t; emy é a taxa central de mortalidade para a idaue tempd.

Uma vez obtidas as estimativas, procede-se a primeira etapa da estimagdo dos

parametro,, de acordo com a seguinte equacao:

k=3 fin(m,)-4,] (4.2)

x=48

Para a estimag&o dos parametipsé feita a regresséo (he (mxvt)— éX] emk,, sem o

termo constante, para cada idadatravés da seguinte equacao:
In(mx,t ) - éx = bxﬁtl + gx,t (43)

em que o sobrescrito 1 el%j se refere & primeira etapa da estimacao destmptcie,&

x,t

é um erro aleatério com distribuicdo Normal de raélle variancias?, conforme o modelo

de regressdo linear simples ajustado pelo métods mdnimos quadrados. Logo,
normalizando a equacao a equacao (4.3), encontrarassmador de minimos quadrados de

b,, da seguinte forma:

3 [n(m,.)-a, -6k =X e, ? (4.4)

Xt X,t

Fixandox, derivando (4.4) em relacaobg e igualando a 0, tem-se:
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9 Sln(m )-a -bkfz0= b == (4.5)
ab Z[ ( x,t) X XMt X

Sef

A Figura 4.2 ilustra os comportamentos das esiasg, , IZt e BX, obtidas através

de (4.1), (4.2) e (4.5), respectivamente.

Comportamento de a(x) Comportamento de b(x)

0.022
|

b(x)
0.018
|

0.014
|

T T T T T T T T T T
50 60 70 80 90 50 60 70 80 90

Idades Idades

Comportamento de k1(t)

T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000

Ano

Figura 4.2 — Comportamentos das estimatigase BX para as idades de 42 a 90 anos e
comportamento das estimativti%para 0s anos calendario de 1950 a 2003, unissex.

O comportamento das estimativag, apresentam uma forte tendéncia linear,
aumentando a medida que a idade avanca. Quanaﬁraatia/aslztl, é constatada a tendéncia
de queda no nivel de mortalidade com o avangompdeFinalmente, as estimativtig gue

avaliam a sensibilidade da variagdo nas taxas dtaldade conforme o parametko varia,

apresentam uma tendéncia decrescente, de formasgizxas de mortalidade variam pouco
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quando o nivel geral de mortalidade se altera @sladais avancadas), ao passo que sao bem

mais sensiveis a variagéo do paramétrmas idades mais jovens.
ApOs a realizagéo desta primeira etapa, os pardsre séo reestimados, utilizando

os valores das estimativas e BX ja obtidos. Assim, as estimativas ke na segunda etapa,

devem ser tal que a equacao (2.10) seja atendipiel &sta reproduzida abaixo:
Dt = Z[Nx,t exp(éx - kt bx)]

Em queD; € o nimero total de 6bitos observados no taad; corresponde a populacdo
exposta ao risco com idageno mesmo anb

Conforme descrito em Santos (2007) ha muitas gantaem se fazer a estimacao de
segundo estagio do parametkp. A primeira razdo € que isto garante que as tabeas
mortalidade ajustadas sobre os anos amostradosevadjpistar ao namero total de mortes e a
distribuicéo etaria da populagéo. Dado que na estimde primeiro estagio de, baseou-se
no logaritmo das taxas centrais de mortalidadecenad mesmas, existe a possibilidade de
discrepéancias entre o numero de mortes observadesgémado. A segunda é que, em alguns
periodos, a distribuicdo etaria da populacdo enoend total de mortes sejam conhecidos, mas

as taxas de mortalidade especificas por idade nao.

A Figura 4.3 ilustra o comportamento das estimatile 1° e 2° estagios ledadas
por k'de k?, respectivamente. Nota-se, que 0s comportamergok’ ce k?> s&o muito

semelhantes, de forma que os valores destas astimaapresentam um declinio

aproximadamente linear. Esta linearidade aproxineagaariacdo relativamente constante da

série k/ no periodo considerado, sdo consideradas vantajasasenstrugdo de modelos de

previsdo. Os valores das estimatidgs b, , k" e k? estdo disponiveis no Anexo V.
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3 — Kki(t)
— Kk2()

K1() e k2(t)

1950 1960 1970 1980 1990 2000

Figura 4.3 — Comparativo entre os comportamenteseeitimativaslzt1 e sz, considerando os
anos de observacao 1950 a 2003

Uma vez reestimadd, , pode-se escrever o modelo demografico proposto na
equagéao (2.9) e, como os parametapse b, estimados ndo dependem da variavel tempo, a
projecéo das taxas de mortalidade futuras depem@s@usivamente dos valores futuros de
k, . Para se projetar estes valorks,pode ser modelado por um processo da classe ARIMA,

conforme a metodologia Box & Jenkins (1976).
4.2.2 AJUSTE DE UM PROCESSO ARIMA A COMPONENKEDO MODELO

Preliminarmente, um modelo ARIMA possui trés pagtos:p, d, eq, de forma que a
notacdo usual para este modelo é: ARIpIAQ). O parametrg corresponde a ordem da
parte autorregressiva do modelo - AR{ enquanto o parametmcorresponde a ordem da
parte médias moveis do modelo — MA(Ja& o parametra, corresponde a ordem de
integracdo do modelo, isto €, indica quantas vezeérie € diferenciada, uma vez que este

artificio as vezes € usado para estacionarizagsse#o estacionarias.
Anteriormente ao ajuste do modelo, foram feitlggimas inspecdes na sékg, a

fim de identificar algumas caracteristicas que p@wleauxiliar na escolha do modelo

adequado para a componektdo modelo de Lee-Carter.
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Figura 4.4 — Funcdes de autocorrelacdo (FAC) ecautslacdo parcial (FACP) das séries
original e diferenciada das estimativas de segestigiok’ .
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Figura 4.5 — Periodograma Integrado das estimatigasegundo estéglzf.

Como se observa da Figura 4.4, a funcédo de auédagéo (FAC) da25, evidencia

um comportamento altamente correlacionado das \cug@Es da série até o lag 13,
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apresentando independéncia entre os valores @aseénente a partir do lag 14. Isto é devido
a tendéncia linear decrescente apresentadakpoPortanto, a série é ndo estacionaria no

nivel. Jda funcdo de autocorrelagdo parcial (FA@Rjual auxilia na escolha do modelo,

inicialmente sugere o ajuste de um modelo autaessgro de ordem 1 — AR(1) — devido a
presenca de picesike no lag 1. Todavia, no periodograma integrado éﬁaesﬁf, Figura

4.5, os valores das ordenadas (linha preta) extnagpo limite de confianca superior (linha
azul pontilhada), descartando a hipotese de aﬂmteériel?f a um modelo AR(1). Desta
forma, a série foi diferenciada uma vez, eliminaada tendéncia descrescente apresentada
pela série original. Logo, o modelo que melhor degaou a séri&f foi o ARIMA(0,1,1),

isto é, modelo de médias moéveis (MA) diferenciadmwez. Portanto, o modelo ajustado é

dado pela seguinte expressao:
Bk, =0+8,, .+,

em que 0 ajuste retornou as seguintes estimativss phrametros: termo constante

J = -0,56664, parametro média mc')ve§ll = 0551861 com g, =1,47595sendo a estimativa
da variancia dos erros aleatorios (residugs)que sdo normalmente distribuidos com média

0, representando uma série “ruido branco” completaenaleatéria, confirmado através do

periodograma na Figura 4.6.
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Periodograma Integrado dos Residuos
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Figura 4.6 — Periodograma Integrado da série das exleatoriosy, disponibilizado pelo
pacote R.

Os valores das ordenadas no periodograma integradcomportam dentro dos
limites de confianga, refor¢ando a evidéncia de qaey, apresentam comportamento
completamente aleatdrio.

A Figura 4.7 evidencia a normalidade dos erppse os diagnosticos confirmam a
adequabilidade do modelo ARIMA(0,1,1) ao ajustecdeponentek do modelo de Lee-
Carter.
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Graéfico de Probabilidade Normal dos Residuos
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Figura 4.7 — Gréfico de probabilidade Normal dossaleatorios.

A Tabela 4.1 contém os valores projetadokdpara os proximos 12 anos, a partir

de 2003.

Tabela 4.1 — Valores projetados Kecom os limites de predi¢cdo de 95%, para os proximos
12 anos, disponibilizados pelo pacote R.

Limites
Ano (t) k¢ Inferior Superior
2004 -18,0013 -20,4403 -15,5623
2005 -18,5680 -21,2407 -15,8952
2006 -19,1346 -22,0222 -16,2470
2007 -19,7012 -22,7887 -16,6137
2008 -20,2679 -23,5431 -16,9926
2009 -20,8345 -24,2873 -17,3817
2010 -21,4012 -25,0228 -17,7795
2011 -21,9678 -25,7508 -18,1848
2012 -22,5344 -26,4722 -18,5967
2013 -23,1011 -27,1877 -19,0144
2014 -23,6677 -27,8980 -19,4374
2015 -24,2343 -28,6036 -19,8651

Uma vez modeladd,, a partir de seus valores preditos pode-se tangvéjatar as

taxas centrais de mortalidade, de forma que asasabe mortalidade sejam construidas. De
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acordo com Santos (2007) e segundo o modelo d€heer, a partir da ultima taxa central
de mortalidade disponivel para uma determinadaeidadsto é,my 2003 pode-se projetar a

mesma para periodos a frente, conforme a seguinte expressao:
M, 2003 = My 2003-F1 (X,2003+ n) = mx,2003'exr'{bx(k2003+n - kzoos)J (4.6)

em queFI(x,2003+) é o fator deimprovementa ser aplicado sobre a taxa central de
mortalidade @ é um inteiro maior ou igual a O.
A partir das taxas centrais de mortalidade prdgtaobtém-se as probabilidades de

morte ¢, que comporao a tabua de mortalidade, a partiegairste relacéo:

2m 2m, ,
= X = = at 4.7
qx 2+ mx qx,t 2+ mX’t ( )

Neste trabalho as taxas de mortalidade foram gdafuanteriormente, quando da
construcdo da tdbua de mortalidade bayesiana, spreda projecéo feita através do modelo
de Lee-Carter é sobre as taxas centrais de madalid, ao invés das taxas graduadgs
Desta forma, serdo obtidas as taxas centrais delidade a partir das taxas de mortalidade

(0x) da tdbua bayesiana, através da seguinte relacao:

mx=#:>mxt=# (4.8)
@/a)+1 7 (2/a,)+1
Uma vez obtidas as taxas centrais de mortalisggdess mesmas serdo projetadas
para o ano calendariofuturo, obtendo-sen,; e consequentemente as taxas de mortalidade
projetadasgy ; através da aplicacdo da relagdo (4.7). Tambénfpirna recomendado em
Santos (2007), o ideal € que as taxas brutas dmlidade sejam graduadas antes da obtencao
das probabilidades de morte futuras, de forma cuentormacfes sejam suavizadas,

produzindo o comportamento de acordo com o espénadiootdnico crescente).
4.3 SIMULACAO DO PROCESSO ARIMA(0,1,1) PORBOOTSTRAP

Apesar do bom ajuste proporcionado a compon&nptdo modelo de Lee-Carter,

através do processo ARIMA(0,1,1); ndo devemos igsierer que os dados utilizados no
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ajuste sdo provenientes da Inglaterra e Pais desGadvido a auséncia de um histérico de
dados brasileiro relativamente longo, especificamelas populacées das EFPC’s. Assim,

dado que o%k, foram ajustados com base numa experiéncia estranbescou-se avaliar a

adequabilidade dos mesmos aos dados da populagkpal&os ao risco deste estudo.

Para esta avaliagdo, simulamos valoreskdesegundo o modelo ARIMA(O,1,1)
ajustado, atraves deootstrapparamétrico, de forma a se obter lqgscorrespondentes aos
anos de estudo considerados para a populacio ®ESERSto €k, - -, K,gs- Para simular
um determinadd,, primeiramente gera-se o erro aleatério do moA&tVA(0,1,1), y",
com distribuicdo normal de media 0 e varianéig. Este procedimento € dado pelos

seguintes passos:

1. Gera-se uma observacao aleatgiia ~ Normal(0,07?) ;
2. Calcula-se uma diferengh” = o- élyt_l + 0,

3. Calcula-se o valok” =d” + k) e retorne ao passo 1.

Neste procedimento,indica ar-esima iteragcéo, com¥1,...,99 &=2004,...,2008, de
forma que sdo gerados 99 valoreskd@ara cada ano de estud®ote que no passo B{" é
calculado somando-se uma diferendd’ a observagdo anteriok!). Este artificio é

necessario devido a série original ter sido difeisata uma vez, quando do ajuste do modelo
ARIMA(0,1,1).

Obtidos osk, simulados para cada ano, utilizaram-se os parametyoe b, do

modelo de Lee-Carter ajustado aos dados da InglatelPais de Gales para simular as taxas

centrais de mortalidade em cada idadeée acordo com a seguinte expressao:
m{} = exp@, +b,k") (4.9)

em quex=42,...,90t=2004,...,2005 e=1,...,99.
Assim, para cada ano de estujoobteve-se 49 séries de taxas centrais de
mortalidade m,,, simuladas de acordo com (4.9), sendo cada séra pma idadex

especifica e com tamanho 99. Cada uma destas sénge uma linha da matriz de taxas

centrais de mortalidade simuladas, de dimensamA99 estruturada da forma:
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1 2 99
My My e My,

1 2 99
Myae s MyzpseMyg,

T=

1 2 99
Mo 1 Myg g s---sMggy

Tomando-se os valores minimo e maximo em cada liigT, obtemos os limites de
um intervalo de confianca empirico construido camsebem 99 simulacdes, para as taxas
centrais de mortalidade em cada &no

Uma vez construido este intervalo de confianca pada ano de estudo, € verificado
para cada ano de estudo se as taxas centrais tiidaoie da populacdo de expostos ao risco
das EFPC’s permanecem dentro do intervalo. Umaveedficada esta condicdo, conclui-se
que os valores dok,, comt=2004,2005,...,2015, projetados pelo modelo ARIMA(D); séo
razoaveis na projecao de taxas de mortalidade plgg#o das EFPC'’s.

A Figura 4.8 apresenta o comportamento das taxaassbde mortalidade simuladas e

o0 respectivo intervalo de confiangca empirico deig@ulacdes para o ano de 2008.

0.15
|

Taxas Brutas
0.10
!

0.05
|

0.00
1

Idades

Figura 4.8 — Comportamento de 99 simulacOes dass tegntrais de mortalidade, em cada
idade, considerando o ano de 2008, disponibilizedo pacote R.

Verifica-se para os anos de 2005 a 2008, quexas tzntrais de mortalidade das

EFPC’s se situaram muito prOximas aos intervaloaldianca empiricos para algumas
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idades e dentro dos intervalos para outras. Embg@Bicamente tais taxas parecam estar
situadas entre os limites superior e inferior ddsrvalos de confianga para a maioria das
idades, a Tabela 4.2 aponta as faixas etariasusas igto ocorreu de fato, segundo o ano de

estudo.

4 Taxas Contrais de Mortalidade
Limite Superior s

Limite Inferior £
0,100 A A

Taxas de Mortalidade
»>

0,010 4 A

0,001
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90

Idades

Figura 4.9 — Comparativo das taxas centrais deatatie da populacdo das EFPC’s em
estudo, com aquelas provenientes do intervalo diéacga empirico construido a partir de 99
simulag@es para o ano de 2005, em escala logamdtimi
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4 Taxas Contrais de Mortalidade 1
Limite Superior <

Limite Inferior &
0,100 A O

0,010 4 A

Taxas de Mortalidade
»

0,001
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90

Idades

Figura 4.10 — Comparativo das taxas centrais deatidade da populagdo das EFPC’s em
estudo, com aquelas provenientes do intervalo diéacga empirico construido a partir de 99
simulag@es para o ano de 2006, em escala logamdtimi

4 Taxas Contrais de Mortalidade 1
Limite Superior 74

Limite Inferior P,
0,100 «

0,010 1 e

Taxas de Mortalidade
»

0,001
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90

Idades
Figura 4.11 — Comparativo das taxas centrais de¢atitade da populacdo das EFPC’'s em
estudo, com aquelas provenientes do intervalo nfacga empirico construido a partir de 99
simulacdes para o0 ano de 2007, em escala logardtimi
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4 Taxas Contrais de Mortalidade |
Limite Superior

Limite Inferior A
0,100 A A

Taxas de Mortalidade
L3
LY

0,010 4 »

0,001
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90

Idades

Figura 4.12 — Comparativo das taxas centrais deatidade da populagdo das EFPC’s em
estudo, com aquelas provenientes do intervalo diéacga empirico construido a partir de 99
simulag@es para o ano de 2008, em escala logamdtimi

Tabela 4.2 — Idades para as quais as taxas cemgramrtalidade se situaram entre os limites
superior e inferior dos intervalos de confianca iiops de 95%, segundo o ano de estudo.

Ano de Estudo
2005 2006 2007 2008

Idades 82a89 75a 85 72a84 | 65a79

Como se pode observar da Tabela 4.2, a medidaeqaeasica nos anos, as faixas
etarias nas quais as taxas centrais de mortalgladguam entre os limites de confianca do
intervalo empirico com base em 99 simulacdes, edorsando mais amplas. No ano de 2005
apenas 8 idades (82 a 89 anos) foram abrangidas felites de confianca do intervalo,
enquanto que em 2008 este total € de 15 idadesm ddéaumento da amplitude dessas faixas
etarias com o passar dos anos, as idades tambéseuonando cada vez mais jovens, de
forma que no ano de 2008 a faixa etaria vai de @9 anos. Logo, neste ultimo ano de
estudo, com base no qual a tabua de mortalidadesiaana foi construida, o modelo de Lee-
Carter ajustado a experiéncia da Inglaterra e dRafSales no periodo de 1950 a 2003 parece
ser razoavel, porém para as idades entre aproximeada 60 e 84 anos, dado que para as

idades abaixo de 60 anos as taxas centrais de lica se situam bem acima do limite



93

superior de confianga, ao passo que acima de &lsansituam bem abaixo do limite inferior
de confianga, conforme mostra a Figura 4.12.
Portanto, considerando a simulacéo realizada maaitino de estudo, a componente

k, do modelo de Lee-Carter ajustado a experiéncidesag modelada pelo processo

ARIMA(0,1,1), gerou taxas centrais de mortalidadeemente inferiores as taxas centrais
extraidas da tabua de mortalidade bayesiana ganeazetaria entre 60 e 64 anos e levemente
superiores a para faixa etaria entre 80 e 84 awpasso que para as idades entre 65 e 79
anos as taxas geradas pelo modelo abrangem aguélaislas da tabua bayesiana através do
intervalo de confianca empirico. Logo, pode-serdigee 0 modelo de Lee-Carter ajustado a
experiéncia inglesa e Pais de Gales, é coerentgrajecdo das taxas de mortalidade da

populacao, porém entre 60 e 84 anos de idade.
4.4 PROJEQAO DAS TAXAS DE MORTALIDADE DA TABUA BAYE SIANA

Com base nas consideracoes feitas na subsecé@ioamealizamos as projecdes das
taxas de mortalidade da tabua bayesiana para @& d&n@009 a 2015, a partir de 2008,
utilizando os valores contidos na tabela 4.1. Tadaestringimos as idades ao intervalo de
60 a 84 anos, devido aos motivos ja expostos. Aoraa projecédo se dar a partir do ano de
2008, é devido a tdbua bayesiana ja ter contemgstggperiodo em sua construcao.

Assim, utilizando (4.6), tem-se que a projecaadador:
M, 2008 = mx,zoos-exdbx (Kao08en ~ kzooe)J (4.10)

Note que na expressdo acima € a taxa central d@linade m , que esta sendo projetada.

Todavia, através da aplicacao de (4.7), obtém-smxas de mortalidade projetadas para o ano

calendario futurd (g,,). As taxas de mortalidade da tabua bayesianagtadgs a partir de

2008, para os anos de 2009 a 2015, esta dispardvahexo VI.



94

0,080000

Ano 2008

Ano 2009
Ano 2010
Ano 2011

Ano 2012

Ano 2013

Ano 2014

Ano 2015

Taxas de Mortalidade

0,008000
60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84

ldades

Figura 4.13 — Comportamento das taxas de mortaigadjetadas para os anos de 2009 a
2015, em escala logaritmica, considerando a faé@aeentre 60 e 84 anos.

E nitida a evolugdo das taxas de mortalidade Eay@s para patamares menores
apos a aplicagédo dos fatores de melhoria, conf(4me). A Figura 4.13 permite uma melhor
visualizagcdo do comportamento das taxas de matiicha faixa entre 60 e 84 anos,
considerando as projecdes realizadas. Todavia, mgmctos nas Reservas (Provisdes)
Matematicas, decorrentes da aplicacdo das taxasnaitalidade da tdbua bayesiana
projetadas, serdo avaliados a seguir.

4.4.1 IMPACTOS NAS RESERVAS MATEMATICAS

O objetivo principal da construcdo da tabua detatidade bayesiana foi obter
probabilidades de morte que reflitam a real mattale da populacdo de expostos ao risco
neste estudo, podendo ser utilizadas em calculagariaits, principalmente no

dimensionamento das Reservas Matematicas. Est&gsassepresentam os compromissos de
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uma EFPC com os seus participantes, de forma queree subavaliadas, podera haver
desequilibrio financeiro-atuarial no plano de bane$ previdenciarios da mesma. Logo, a
utilizacdo de uma tabua de mortalidade que seja hwaarepresentacdo da mortalidade da
populacdo exposta ao risco no célculo das Resktasmaticas, contribui para o equilibrio e

solvéncia da entidade.

Neste estudo, 0s expostos ao risco sdo aposentiad@s-PC’s, as quais pagam
rendas vitalicias mensais a estes assistidos. ArRedlatematica Efetiva necessaria a dar
cobertura aos pagamentos de uma renda vitalic\ee4d@s durante o ano (inclui 13°), a um
assistido de idadg, desconsiderando a reversédo de tal renda em p@asanorte a seus
beneficiarios, é calculada através da seguinteegsfp:

R =13xB, xaf?

em queR; é a Reserva Matematica EfetiB,representa a renda mensal paga a um assistido

de idadex e a™® é uma anuidade vitalicia, todas ja definidas gdse.1 e 3.3. Para avaliar

os impactos decorrentes da aplicacdo da tabua dw@li@de bayesiana no célculo das
Reservas Matematicas, sera envelhecida a masspa&as ao risco desde o ano de 2008 até
2015, de forma que as Reservas Matematicas cassutamlano de 2008=0) séo as efetivas,
enquanto que aquelas calculadas para os anos ipestesdo Reservas Matematicas
Esperadas, uma vez que considera em seu calcydoobabilidade” do assistido estar vivo
nos préoximos anos, que nada mais € do que envdiheP®rtanto, a Reserva Matematica

Esperada de um assistido com idgdé dada por:

F}t = (13xB,) xlx_ﬂxa(lz) = (3xB )x, p, xa"?

I X+t X+t
X

em quelit € a Reserva Matemética Esperdd# foi definido anteriormente na se¢édo 2.1 e
{Px € a probabilidade de um assistido de idadécancar a idadett, comt=1,2,...,7. Assim,
para cada ano entre 2008 e 2015, serdo calculadotais das Reservas MateméticERt

e ZR tanto pela tdbua de mortalidade AT-1983 como pelgesiana, comparando o

acréscimo ou decréscimo em percentuais decorrdatesbstituicdo da tdbua AT-1983 pela
bayesiana. A comparacao da tdbua de mortalidadssiaana com a tdbua AT-1983 se deve ao



96

fato desta ultima ter se mostrado aderente a ppfmlem estudo, conforme o teste realizado
na secao 3.3.

Nesta avaliacdo, as idades seréo restritas adeiXid® a 84 anos devido as razdes ja
expostas na sec¢do 4.3, o beneficio de cada asssstid considerado igual a R$ 1,00, uma vez

que se trata de informacéo confidencial e ndo dispbna base de dados e a anuidaff2

sera calculada considerando a taxa de descontoahtda 6% ao ano. A evolucdo das
Reservas Matematicas sera avaliada segundo astahusss de mortalidade mencionadas,
sendo que para a tabua bayesiana as taxas deidaoitakdo desagravadas a cada ano,
mediante a aplicacdo dos fatores de melhoria cowfdr.10), cuja evolucdo de tais taxas €
mostrada na Figura 4.13.

Apo6s o dimensionamento das respectivas reservagscimento ou decrescimento

das mesmas seré avaliado pela variacdo em perketatda por:

Per :l(z RtAT /Z Rb)—ljxlOO

pes =[S R 1S R?)-1|x100

em queR”" e R’ sdo as Reservas Matematicas calculadas pelas #btES83 e bayesiana,
respectivamente, corp.. € p.s sendo as respectivas variagdes em percentuailRedasvas
Matematicas Efetivas e Esperadas, de formageé calculado exclusivamente para o ano

de 2008, no qual as Reservas Matematicas sao #sagfeao passo que nos anos

subsequentes sera utilizado somepte, por se tratar de Reservas Matematicas Esperadas,

isto €, da massa de expostos ao risco ja envethecid

A Tabela 4.3 apresenta a evolugéo das Reservasridacas.
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Tabela 4.3 — Comparativo das evolucdoes das Resdftagmmaticas segundo as tabuas de
mortalidade AT-1983 e bayesiana, para as idadé® @84 anos.

Evolucdo das Reservas Matematicas

t Tabua AT-1983 Tabua Bayesiana Variagdo
2008 2.362.290,46 2.328.199,06 1,46%
2009 2.260.025,67 2.229.781,65 1,36%
2010 2.156.042,69 2.130.218,92 1,21%
2011 2.050.554,90 2.029.663,19 1,03%
2012 1.943.803,46 1.928.285,12 0,80%
2013 1.836.056,05 1.826.267,93 0,54%
2014 1.727.605,04 1.723.804,27 0,22%
2015 1.618.885,01 1.621.227,43 -0,14%

Como se pode observar da Tabela 4.3, entre osc#n@608 e 2014, a tabua AT-
1983 apresentou totais de Reservas Matematicasi@@seaos totais calculados pela tdbua
bayesiana, uma vez que esta ultima € menos codseavgue a AT-1983 entre 42 e 79 anos
de idade, por apresentar taxas de mortalidade woopsuperiores. Todavia, a partir de 80
anos de idade, a tdbua bayesiana se torna maisrcadsra que a AT-1983, pois apresenta
taxas de mortalidade inferiores. Este comportameodie ser vizualizado na Figura 3.25.
Também é perceptivel da Tabela 4.3 que os perisrde variacdo vao diminuindo

a medida que os anos passam. Este fato € deviddeaagravamentos anuais das taxas de
mortalidade da tabua bayesiana, mediante aplicdgsidatores de melhoria conforme (4.10).
Isto faz com que essa tabua se torne mais conseavadmedida que 0s anos passam, ao
passo que as taxas de mortalidade da tabua ATH&8%anecem constantes, isto €, a tbua &
estatica. Assim, no ano de 2008, as Reservas Matas&alculadas através da tabua AT-
1983 é 1,46% maior que aquelas calculadas pela téyesiana, diminuindo para 0,22% em
2014. Todavia, em 2015 a situacdo € inversa, ista #bua bayesiana passa a ser mais
conservadora que a AT-1983, de forma que o total régervas calculadas pela tabua
bayesiana é superior ao total calculado pela AT3¥E38 0,14%.

Portanto, comparando-se as duas tdbuas de madalhra a faixa etaria entre 60 e
84 anos, a adocédo da tabua AT-1983 como hipotesedalidade geral para a populagdo em
estudo, é mais prudente até o ano de 2014, sereda gartir de 2015 a situacéo € inversa,
isto €, a adocdo da tabua bayesiana passa a sepnmdente. Apesar da tabua de mortalidade
bayesiana ser mais conservadora para as idadea deiri9 anos, o modelo de Lee-Carter
ajustado a experiéncia inglesa e Pais de Galepar&ceu razoavel na projecdo das taxas de
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mortalidade acima de 84 anos, pelos motivos j4 siwgona sec¢do 4.3. Desta forma, os
impactos nas Reservas Mateméticas ndo foram awal@ata idades acima de 84 anos.
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5 CONCLUSAO

Este estudo permitiu a investigacdo dos niveisnddalidade de uma faixa etaria
especifica - 42 a 90 anos — uma vez que a basadds ddo apresentou quantidade suficiente
de expostos ao risco fora desta faixa, ainda quieateido composta de 6 EFPC’s. Mesmo
dentro deste intervalo de idades, houve algumasiciss. Através do Modelo Estético
Global, escolhido para a construcdo da tabua deahudade bayesiana, graduaram-se todas as
taxas de mortalidade dentro da referida faixa atdrodavia, para as idades a partir de 85

anos, aumenta-se bastante os erros padroes daatests das probabilidades de mofdg) ,

diminuindo-se a precisdo destas estimativas a6 de idade, conforme mostra o intervalo
de confianca de 95% na Figura 3.26. Por esta rag@itou-se como coerentes somente as
taxas graduadas até 84 anos de idade, devido degiraprecisao a partir de 85 anos causada
pela quantidade bastante reduzida de expostos@wnestas idades. Como uma abordagem
alternativa, visando contornar este problema, tamiigram tentados ajustes através do
modelo binomial ao invés do modelo de Poisson,paré resultados obtidos foram muito
semelhantes aqueles alcancados pelo modelo Potssorexcecédo de que o modelo binomial
nao proporcionou a mesma suavidade no crescimestdasttas e nem monotonicidade em
algumas idades mais avencadas, razéo pela quatipreé o modelo Poisson.

Portanto, considerando as mencionadas restrigd@sjetivo da construcdo da tabua
de mortalidade bayesiana foi atingido, podendoiavak niveis de mortalidade da populagcéo
em estudo e obtendo-se um comparativo destes nigeisaquelas tabuas praticadas nas
EFPC’s, principalmente a AT-1983, cujos impactos rReservas Matematicas foram
avaliados.

No que diz respeito a projecdo das taxas de nuathd, o modelo de Lee-Carter
ajustado aos dados da Inglaterra e Pais de Gatmserénte na projecdo das taxas de
mortalidade da populacdo exposta ao risco, poréa pdaixa etaria entre 60 e 84 anos.
Abaixo de 60 anos e acima de 84 anos, as taxasisedé mortalidade geradas pelo modelo
se distanciam daquelas graduadas para a populat&stado, conforme mostra o intervalo
de confianca empirico na Figura 4.12, de forma api@rojecdes considerando essas idades
implicariam em taxas de mortalidade nédo condizeowes a realidade da populacdo exposta

ao risco.
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Da realizacéo do teste de aderéncia na secabe3rBcomo a avaliacdo dos impactos
nas Reservas Matematicas, concluimos que a adec&bda AT-1983 como hipotese de
mortalidade geral, € mais coerente que a tabuasiaange porém restrita a faixa de 42 a 79
anos de idade, em que a tdbua bayesiana € menssn@mora. Estes resultados também
reforcam a determinacéo da Resolucdo CGPC8\a qual estabelece a tAbua AT-1983 como
parametro minimo de mortalidade geral nas EFPQjslaVia, para as idades acima de 79
anos, em que a tdbua bayesiana € mais conservadorante foram avaliados os impactos
nas reservas matematicas até 84 anos, devido atgosga expostos. Finalmente, os
resultados obtidos neste estudo ficaram restritf@sxa entre 42 e 84 anos para efeitos das
taxas de mortalidade graduadas, enquanto que paogegao de tais taxas, a restricdo € de 60
a 84 anos de idade.

Para que seja possivel graduar taxas de mortalidah da amplitude etaria
considerada, é necesséria uma maior quantidadepdstes ao risco, proporcionando maior
contingente nas idades em que a exposicao foi nbaitca. Dependendo desta quantidade,
também pode ser possivel a construcdo de tabuasdalidade para cada sexo. Quanto a
projecéo das taxas de mortalidade, o ideal seuitaajo modelo de Lee-Carter com base em
dados de populagbes especificas de EFPC’s, coimediste um historico suficientemente
longo (em anos de observacdo) destas populacopsessibilitando um ajuste baseado na
realidade dos fundos de pensao brasileiros. Portanfato de ndo possuirmos histéricos de
dados que remontam a periodos passados relativanoegfos e nem quantidade de dados
suficientes para alguns seguimentos, ainda comsistelimitador que as vezes impede de nos
basear somente em nossa experiéncia para o dedgerertb de estudos sobre mortalidade.

Como recomendacéo para trabalhos futuros, sisgeaeampliacao e aplicagéo deste
estudo, porém com uma massa de expostos ao riseoné@ho maior. E também desejavel
uma amplitude etaria maior, possibilitando tambémgraduacdo das taxas de mortalidade

segregadas por sexo.



101

REFERENCIAS

BELTRAO, K..; CAMARANO, A.A. A Dinamica Populacional Brasileira e a
Previdéncia Social: Uma Descricdo com Enfase noddsos Relatorios Técnicos 01/99.
ENCE/IBGE, Rio de Janeiro, 1999.

BICKEL, P.J.; DOKSUM, K.AMathematical Statistics Prentice Hall, New Jersey, 2007.
BOOTH, H.; HYNDMAN, R.J.; TICKLE, L.; DE JONG; PLee-Carter mortality
forecasting: a multi-country comparison of variants and extensions Demography
Research, 15(9), 289-310, 2006.

BOWERS, N.L. el alActuarial Mathematics. The Society of Actuaries, 1997.

BOX, G.E.P.; JENKINS, G. MTime Series Analysis: Forecasting and Control San
Francisco: Holden-Day, 1970.

BROFFIT, J.D.Increasing and Increasing Convex Bayesian Graduatio Transactions of
Society of Actuaries, v. 40, pp. 115-148, 1988.

CMIB. Projecting future mortality: A discussion paper. Continuous Mortality
Investigation sub-committee, Working Paper 3, 2004.

COELHO, E.I.LF.O Método Lee-Carter para Previsdo da Mortalidade INE, Revista de
Estudos Demogréficos, 37, 2005.

COLES, S. Statistical Inference (Bayesian Inference) Lecture Notes, University of
Lancaster, 1997.

COLES, S.; ROBERTS, G.; JARNER, Somputer Intensive Methods Lecture Notes,
University of Lancaster, 2002.

DeGROOT, M.H.Probability and Statistics. Addison-Wesley, Menlo Park, 1989.
DIGGLE, P.JStatistical Analysis of Spatial Point PatternsArnold, London, 2003.

DOBSON, A.JAN Introduction to Generalized Linear Models. Chapman & Hall, London,
1994.

EHLERS, R.SMétodos Computacionalmente Intensivos em Estatiséic Notas de Aula,
Universidade Federal do Parana, 2004.

EHLERS, R.SIntroducéo a Inferéncia Bayesiana Notas de Aula, Universidade Federal do
Parana, 2006.

GEMAN, S.; GEMAN, D.Stochastic Relaxation, Gibbs distributions and theBayesian
restoration of images IEEE Trans. Pattn. Anal. Mach. Intel., 6, 721-74984.



102

GIROSKI, F.; KING, G.Understanding the Lee-Carter Mortality Forecasting Method.
Harvard University, 2007. Disponivel em httigking.harvard.edu/files/smooth.pdf.

HABERMAN, S.; RENSHAW, A. EGeneralized Linear Models and Actuarial Science
The Statistician, v. 45, n. 4, pp. 407-436, 1996.

HASTINGS, W.K. Monte Carlo sampling methods using Markov chains ad their
applications. Biometrika, 57, 97-109, 1970.

LEE, R.D.; CARTER, L.Modeling and Forecasting the Time Series of US Moality.
Journal of the American Statistical Association7 v&19: 659-671, 1992.

MARRIOTT, F.H.C. Barnard’s Monte Carlo tests: How many simulations? Appied
Statistics 28, 75-77, 1979.

MONTELLO, J.M.Notas Técnicas Atuariais Jesse Montello Servicos Técnicos em Atuaria
e Economia — Rio de Janeiro, 20009.

NEVES, C.R.Graduacdo Bayesiana de Taxas de MortalidadeFunenseg, Caderno de
Seguros — Teses, v.10, 28, 2005.

MIGON, H.S.; GAMERMAN, D.Statistical Inference: an Integrated Approach Arnold,
London, 1999.

PLUMMER, M.; BEST, N.; COWLES, K.; VINES, Kcoda: Output analysis and
diagnostics for MCMC. R package version 0.13-4. 2009.

PLUMMER, M. JAGS Version 1.0.3 Manual 2009, Disponivel em
http://calvin.iarc.fr/~martyn/software/jags/jagseusmanual.pdf.

R Development Core Team (2009: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienn@0Q.

SANTOS, R.R.Técnicas de modelagem do improvement para construgadde tabuas
geracionais Pontificia Universidade Catdlica do Rio de JameDissertacdo de Mestrado,
2007.

SPIEGELHALTER, D.J.; RICHARDSON, S.; GILKS, W.Rlarkov Chain Monte Carlo
in Practice. Chapman & Hall, London, 1997.

SPIEGELHALTER, D.; THOMAS, A.; BEST, N.; LUNN, DWinBUGS User Manual
Version 1.4 Cambridge University, 2003. Disponivel em httpwiv.mrc-
bsu.cam.ac.uk/bugs/winbugs/manuall4.pdf

STURTZ, S.; LIGGES, U.; GELMAN, A.R2WIinBUGS: A Package for Running
WinBUGS from R. Journal of Statistical Software, 12(3), 1-16020

VENABLES, W.N.; RIPLEY, B.D.Modern Applied Statistics with S. Springer, New York,
2002.



103

WATSON WYATT WORLDWIDE, CSIS.Envelhecimento Mundial — Desafio do Novo
Milénio. Periodico interno, 1999.

WONG, L.L.R.; CARVALHO, J.A. CSIS.O rapido processo de envelhecimento
populacional do Brasil: sérios desafios para as pticas publicas Sdo Paulo: Revista
Brasileira de Estudos Populacionais, v23, 5-266200



ANEXO | — Quantidade Central de Expostos ao Risco

Ano 2004 Ano 2005 Ano 2006 Ano 2007 Ano 2008
Idade | M F U M F U M F U M F V) M F U
42 232| 75 307| 157] 60 217] 113] 23 136 52| 15 67 21 12 33
43 342| 157 499 232 75 307| 157] 60 217) 113] 23 136 52| 15 67
44 483] 191 674| 337| 157 494 231| 75 306| 157| 60 217) 112 23 135
45 768| 210 978| 485 193 678| 340 157 497 232 76 308| 159| 60 219
46 959| 262 | 1221| 765| 210 975| 485] 193 678| 338| 157 495] 231 77 308
47 1128] 275 | 1403| 958| 264 | 1222| 766| 211 977| 485] 195 680 338 157 495
48 1321 262 | 1583| 1129| 277 | 1406| 954 268 | 1222| 769| 220 989| 481] 195 676
49 1452] 263 | 1715| 1319| 268 | 1587| 1130 283 | 1413| 969| 283 | 1252 773| 227 | 1000
50 1438 256 | 1694| 1439| 267 | 1706| 1334| 274 | 1608| 1139| 297 | 1436] 979| 295 | 1274
51 1552| 250 | 1802| 1438| 258 | 1696| 1446] 273 | 1719| 1343| 285 | 1628| 1153| 308 | 1461
52 1524 203 | 1727| 1554| 251 | 1805| 1441] 260 | 1701| 1466| 284 | 1750] 1356 296 | 1652
53 1522] 205 | 1727| 1526] 205 | 1731| 1561 252 | 1813| 1464| 265 | 1729| 1486 290 | 1776
54 1451 168 | 1619| 1525| 208 | 1733| 1548] 206 | 1754 1609| 259 | 1868| 1495 269 | 1764
55 1718] 183 | 1901| 1714| 216 | 1930| 1812 253 | 2065( 1883| 262 | 2145| 1914| 327 | 2241
56 1681| 183 | 1864| 1765| 190 | 1955| 1737| 217 | 1954| 1873| 266 | 2139| 1941| 272 | 2213
57 1486| 156 | 1642| 1672| 182 | 1854| 1768] 190 | 1958 1754| 223 | 1977] 1880 270 | 2150
58 1554 127 | 1681| 1486| 158 | 1644| 1671 182 | 1853| 1783| 196 | 1979| 1763| 223 | 1986
59 1437] 115 | 1552| 1550| 128 | 1678| 1474| 158 | 1632 1674| 186 | 1860| 1785 195 | 1980
60 1374] 93 1467| 1425| 122 | 1547] 1532| 129 | 1661| 1469| 164 | 1633| 1658| 188 | 1846
61 1222] 88 | 1310| 1360| 98 | 1458| 1425| 124 | 1549 1518| 134 | 1652| 1460 165 | 1625
62 1029] 90 | 1119| 1201 89 | 1290| 1346]| 98 | 1444 1415| 127 | 1542| 1506 134 | 1640
63 932| 82 1014 1010 90 | 1100] 1184| 88 | 1272| 1343| 99 | 1442| 1410| 127 | 1537
64 860| 56 916] 908| 82 990 994| 91 | 1085| 1167| 89 | 1256| 1320 99 | 1419
65 753| 63 816| 844| 57 901 893| 81 974 990| 93 1083] 1148| 88 | 1236
66 646| 42 688| 737| 64 801 830] 55 885| 878| 82 960 982| 92 1074
67 591| 38 629| 639 42 681| 725| 65 790| 817| 54 871 861] 81 942
68 500| 49 549| 565| 37 602| 623| 42 665 717| 64 781 805| 54 859
69 457| 34 491| 486 49 535| 543| 37 580| 611| 42 653| 699| 64 763
70 332| 22 354| 447 34 481 471 49 520 537| 37 574 598| 41 639
71 312 29 341 321 22 343| 431] 33 464] 459 48 507| 527| 36 563
72 240| 18 258| 302| 29 331 302| 22 324| 414] 33 447] 447 48 495
73 226| 14 240 231 18 249 288| 29 317 293] 21 314| 405| 33 438
74 195 19 214 215] 14 229 219 18 237 276] 29 305 283] 21 304
75 165| 13 178 187 19 206| 209| 13 222 213 18 231} 262| 29 291
76 121 12 133| 161 13 1741 178 19 1971 202 12 214| 205| 18 223
77 112] 10 122| 118 12 130 155 13 168 169| 19 188 190 12 202
78 102 8 110f 105| 10 1151 110 12 122 150 13 163| 158 19 177
79 55| 6 61 95| 8 103 100f 9 109 103 12 1151 143 13 156
80 49 3 52 48| 6 54 92| 7 99 96| 9 105 97| 12 109
81 56| 8 64 471 3 50 46 5 51 87| 7 94 88] 8 96
82 51| 6 57 53] 7 60 451 3 48 411 5 46 78| 7 85
83 23] 2 25 451 6 51 48| 7 55 421 3 45 371 5 42
84 18| 2 20 20| 2 22 411 4 45 451 6 51 41 3 44
85 13| 3 16 16 2 18 19 2 21 371 4 41 421 6 48
86 9] O 9 13 3 16 15( 1 16 18 2 20 33| 4 37
87 12| O 12 9] O 9 9 3 12 14 0 14 15 2 17
88 71 1 8 9] O 9 8] O 8 8l 3 11 12( O 12
89 0 2 71 1 8 5/ 0 5 8] O 8 71 3 10
90 1l O 1 1] O 1 6] 1 7 5/ 0 5 71 O 7

M: masculino; F: feminino; U: unissex
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ANEXO Il — Quantidade de Mortes Observadas
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ANEXO lll — Taxas Brutas de Mortalidade
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Ano 2004 Ano 2005 Ano 2006
Idade | Masculino| Feminino | Unissex |Masculino| Feminino | Unissex |Masculino| Feminino | Unissex
42 0,000000{ 0,000000|f 0,000000{ 0,000000( 0,000000( 0,000000{ 0,000000| 0,000000{ 0,000000
43 0,014620] 0,000000|f 0,010020{ 0,004310( 0,000000( 0,003257| 0,000000| 0,000000{ 0,000000
44 0,006211] 0,005236| 0,005935| 0,002967| 0,006369( 0,004049| 0,004329| 0,000000] 0,003268
45 0,006510] 0,000000|f 0,005112| 0,002062| 0,000000( 0,001475| 0,005882| 0,000000{ 0,004024
46 0,003128] 0,000000|f 0,002457| 0,002614( 0,000000( 0,002051| 0,004124| 0,000000{ 0,002950
47 0,003546| 0,003636| 0,003564| 0,007307| 0,000000( 0,005728| 0,005222| 0,000000{ 0,004094
48 0,004542] 0,000000|f 0,003790| 0,003543| 0,003610( 0,003556| 0,000000| 0,000000{ 0,000000
49 0,011019] 0,003802| 0,009913| 0,001516( 0,007463( 0,002520[ 0,005310| 0,000000] 0,004246
50 0,005563| 0,000000|f 0,004723| 0,002780| 0,000000 0,002345| 0,005997| 0,003650| 0,005597
51 0,005799]| 0,004000| 0,005549| 0,004172| 0,000000( 0,003538| 0,004149| 0,000000] 0,003490
52 0,007874| 0,004926| 0,007528| 0,006435| 0,000000( 0,005540| 0,002776( 0,000000( 0,002352
53 0,005913| 0,000000f 0,005211| 0,007208| 0,000000 0,006355| 0,004484| 0,000000( 0,003861
54 0,008959| 0,000000f 0,008030| 0,004590| 0,000000( 0,004039| 0,002584| 0,000000{ 0,002281
55 0,008149]| 0,005464| 0,007891| 0,007585| 0,004630( 0,007254| 0,006623| 0,000000{ 0,005811
56 0,007733] 0,005464| 0,007511| 0,004533| 0,005263( 0,004604| 0,010938| 0,000000| 0,009724
57 0,006057| 0,000000|f 0,005481| 0,007177| 0,000000 0,006472| 0,010181| 0,000000{ 0,009193
58 0,006435] 0,000000f 0,005949| 0,010094( 0,000000( 0,009124| 0,007181| 0,000000] 0,006476
59 0,011134] 0,000000|f 0,010309| 0,012903| 0,000000( 0,011919| 0,007463| 0,000000{ 0,006740
60 0,011645| 0,000000f 0,010907| 0,004912| 0,000000 0,004525| 0,013708| 0,000000( 0,012643
61 0,018822] 0,000000|f 0,017557| 0,010294( 0,000000( 0,009602| 0,009825| 0,000000{ 0,009038
62 0,020408]| 0,000000|f 0,018767| 0,014155( 0,011236( 0,013953| 0,004458| 0,010204| 0,004848
63 0,028970] 0,012195| 0,027613| 0,015842| 0,000000 0,014545| 0,015203| 0,000000{ 0,014151
64 0,020930/ 0,000000f 0,019651| 0,017621| 0,012195( 0,017172| 0,005030| 0,000000] 0,004608
65 0,026560] 0,000000|f 0,024510| 0,017773| 0,052632( 0,019978| 0,021277| 0,000000{ 0,019507
66 0,012384| 0,000000f 0,011628| 0,016282| 0,015625| 0,016230| 0,020482| 0,018182| 0,020339
67 0,043993| 0,026316| 0,042925| 0,025039( 0,000000( 0,023495| 0,016552| 0,015385| 0,016456
68 0,030000] 0,000000|f 0,027322| 0,038938| 0,000000 0,036545| 0,020867| 0,000000{ 0,019549
69 0,021882| 0,000000|f 0,020367| 0,030864| 0,000000( 0,028037| 0,012891| 0,000000{ 0,012069
70 0,036145| 0,000000f 0,033898| 0,035794| 0,029412( 0,035343| 0,027601| 0,020408| 0,026923
71 0,032051| 0,000000|f 0,029326| 0,059190( 0,000000( 0,055394| 0,039443| 0,000000| 0,036638
72 0,037500] 0,000000| 0,034884| 0,046358| 0,000000( 0,042296| 0,029801| 0,045455| 0,030864
73 0,048673| 0,000000f 0,045833| 0,056277| 0,000000 0,052209| 0,041667| 0,000000( 0,037855
74 0,041026] 0,000000|f 0,037383| 0,027907| 0,071429( 0,030568| 0,027397| 0,000000] 0,025316
75 0,030303| 0,000000| 0,028090| 0,048128| 0,000000( 0,043689| 0,033493| 0,076923]| 0,036036
76 0,024793| 0,000000] 0,022556| 0,037267| 0,000000 0,034483| 0,050562| 0,000000{ 0,045685
77 0,062500] 0,000000f 0,057377| 0,067797| 0,000000 0,061538| 0,032258| 0,000000{ 0,029762
78 0,068627| 0,000000] 0,063636| 0,047619| 0,100000 0,052174| 0,063636( 0,000000( 0,057377
79 0,127273] 0,000000| 0,114754| 0,031579( 0,125000( 0,038835| 0,040000| 0,000000{ 0,036697
80 0,040816| 0,000000] 0,038462| 0,041667| 0,166667| 0,055556| 0,054348| 0,000000( 0,050505
81 0,053571| 0,125000| 0,062500| 0,042553| 0,000000( 0,040000| 0,108696( 0,000000( 0,098039
82 0,117647] 0,000000f 0,105263| 0,094340( 0,000000( 0,083333| 0,066667| 0,000000{ 0,062500
83 0,086957| 0,000000f 0,080000| 0,088889| 0,333333| 0,117647| 0,062500( 0,142857| 0,072727
84 0,111111] 0,000000|f 0,100000| 0,050000f 0,000000 0,045455| 0,097561| 0,000000( 0,088889
85 0,000000] 0,000000|f 0,000000| 0,062500f 0,500000 0,111111| 0,052632| 0,000000{ 0,047619
86 0,000000{ 0,000000|f 0,000000| 0,307692| 0,000000( 0,250000[ 0,066667| 1,000000{ 0,125000
87 0,250000/ 0,000000|f 0,250000| 0,111111| O0,000000( 0,111111| 0,111111| 0,000000{ 0,083333
88 0,000000{ 0,000000| 0,000000| 0,444444( 0,000000( 0,444444| 0,000000| 0,000000{ 0,000000
89 0,500000] 0,000000| 0,500000| 0,142857( 0,000000( 0,125000[ 0,000000| 0,000000{ 0,000000
90 0,000000] 0,000000| 0,000000| 0,000000f{ 0,000000( 0,000000| 0,000000| 0,000000/ 0,000000




Ano 2007 Ano 2008
Idade | Masculino| Feminino | Unissex | Masculino| Feminino | Unissex
42 0,000000{ 0,000000] 0,000000| 0,047619| 0,000000/ 0,030303
43 0,008850( 0,000000] 0,007353| 0,000000{ 0,000000/ 0,000000
44 0,000000{ 0,000000] 0,000000| 0,000000{ 0,000000/ 0,000000
45 0,008621| 0,000000] 0,006494| 0,000000{ 0,000000| 0,000000
46 0,002959| 0,000000] 0,002020| 0,008658| 0,000000| 0,006494
47 0,010309| 0,005128] 0,008824| 0,002959| 0,000000/ 0,002020
48 0,003901| 0,000000] 0,003033| 0,002079| 0,000000| 0,001479
49 0,006192| 0,000000] 0,004792| 0,006468| 0,004405| 0,006000
50 0,003512| 0,003367| 0,003482| 0,004086| 0,000000/ 0,003140
51 0,005957| 0,000000] 0,004914| 0,003469| 0,000000| 0,002738
52 0,004093| 0,000000] 0,003429| 0,003687| 0,000000/ 0,003027
53 0,006148| 0,000000| 0,005205| 0,005384| 0,000000] 0,004505
54 0,004351| 0,000000] 0,003747| 0,003344| 0,000000| 0,002834
55 0,006373| 0,000000] 0,005594| 0,007837| 0,000000/ 0,006693
56 0,006407| 0,000000| 0,005610| 0,004637| 0,000000/ 0,004067
57 0,010262| 0,004484| 0,009611| 0,009043| 0,000000| 0,007907
58 0,005609| 0,010204| 0,006064| 0,010777| 0,004484| 0,010070
59 0,012545| 0,000000] 0,011290| 0,008403| 0,000000| 0,007576
60 0,011572| 0,006098]| 0,011023| 0,009047| 0,000000| 0,008126
61 0,011858| 0,000000/ 0,010896| 0,010959| 0,000000| 0,009846
62 0,007067| 0,000000] 0,006485| 0,007968| 0,000000| 0,007317
63 0,019360( 0,000000] 0,018031| 0,016312| 0,000000| 0,014964
64 0,019709| 0,011236] 0,019108| 0,015909| 0,000000| 0,014799
65 0,012121| 0,010753| 0,012004| 0,023519( 0,000000] 0,021845
66 0,020501| 0,012195| 0,019792| 0,018330[ 0,010870| 0,017691
67 0,014688| 0,000000f 0,013777| 0,013937| 0,024691| 0,014862
68 0,025105| 0,000000| 0,023047| 0,028571| 0,018519| 0,027939
69 0,021277| 0,023810| 0,021440| 0,030043| 0,031250| 0,030144
70 0,020484| 0,027027| 0,020906| 0,026756| 0,000000| 0,025039
71 0,028322| 0,000000| 0,025641| 0,032258| 0,027778]| 0,031972
72 0,021739| 0,000000] 0,020134| 0,026846| 0,041667| 0,028283
73 0,037543| 0,000000] 0,035032| 0,032099( 0,030303| 0,031963
74 | 0,050725| 0,000000| 0,045902| 0,045936| 0,000000| 0,042763
75 0,037559| 0,000000] 0,034632| 0,045802| 0,000000| 0,041237
76 0,059406| 0,000000] 0,056075| 0,053659| 0,000000| 0,049327
77 0,065089| 0,000000| 0,058511| 0,031579| 0,000000| 0,029703
78 0,046667| 0,000000] 0,042945| 0,075949| 0,000000| 0,067797
79 | 0,058252| 0,000000| 0,052174| 0,048951| 0,076923| 0,051282
80 0,083333| 0,111111]| 0,085714| 0,030928| 0,083333| 0,036697
81 0,103448| 0,000000] 0,095745| 0,034091| 0,000000| 0,031250
82 0,097561| 0,000000| 0,086957| 0,051282| 0,000000/ 0,047059
83 0,023810{ 0,000000] 0,022222| 0,081081| 0,200000| 0,095238
84 0,066667| 0,000000f 0,058824| 0,195122| 0,000000| 0,181818
85 0,108108| 0,000000| 0,097561| 0,071429| 0,000000| 0,062500
86 0,166667| 0,000000/ 0,150000| 0,121212| 0,250000| 0,135135
87 0,142857| 0,000000| 0,142857| 0,000000{ 0,000000/ 0,000000
88 0,125000{ 0,000000] 0,090909| 0,166667| 0,000000| 0,166667
89 0,125000{ 0,000000] 0,125000| 0,142857| 0,333333| 0,200000
90 0,000000{ 0,000000] 0,000000{ 0,000000{ 0,000000/ 0,000000
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ANEXO IV — Tabua de Mortalidade Bayesiana Construid sob o Modelo Estatico Local

A) Tabua de Mortalidade Bayesiana Estatica

Prob. de Morte| Intervalo de Probabilidade
Idade Estimada 2,50% 97,50%
42 0,002123 0,000000 0,006472
43 0,002324 0,000000 0,006018
44 0,002554 0,000656 0,005239
45 0,002752 0,000885 0,005296
46 0,002983 0,001258 0,005022
47 0,003309 0,001653 0,005185
48 0,003580 0,002059 0,005233
49 0,003905 0,002477 0,005565
50 0,004291 0,002844 0,005814
51 0,004654 0,003224 0,006191
52 0,005085 0,003634 0,006672
53 0,005550 0,003993 0,007176
54 0,006038 0,004407 0,007784
55 0,006580 0,004998 0,008252
56 0,007207 0,005494 0,008853
57 0,007878 0,006157 0,009672
58 0,008579 0,006695 0,010610
59 0,009336 0,007374 0,011370
60 0,010140 0,008056 0,012410
61 0,011090 0,008869 0,013520
62 0,012080 0,009563 0,014850
63 0,013200 0,010580 0,016050
64 0,014360 0,011330 0,017440
65 0,015680 0,012360 0,019030
66 0,017080 0,013400 0,020970
67 0,018530 0,014430 0,022990
68 0,020280 0,015780 0,025180
69 0,022080 0,017070 0,027470
70 0,024060 0,018290 0,029940
71 0,026250 0,019720 0,032920
72 0,028520 0,021270 0,035840
73 0,031140 0,023530 0,039670
74 0,033760 0,024780 0,043470
75 0,036960 0,026640 0,048570
76 0,040180 0,028140 0,052690
77 0,043850 0,029950 0,057900
78 0,047720 0,032260 0,063470
79 0,052190 0,034560 0,071050
80 0,056550 0,037730 0,077990
81 0,061590 0,039010 0,086240
82 0,066730 0,040430 0,096600
83 0,072370 0,039680 0,107200
84 0,078940 0,045790 0,117500
85 0,085450 0,044160 0,132300
86 0,092960 0,041830 0,149900
87 0,101400 0,038700 0,168200
88 0,108400 0,035710 0,196000
89 0,117600 0,025970 0,231400
90 0,129000 0,000000 0,273900




B) Tdbua de Mortalidade Bayesiana Geracional

Idade | qx,zoosl qx,zoogl qx,zolol q &, 2011 | qx,2012| qx,2013| qx,2014| Q4 205
42 0,002123 0,002096 0,002070 0,002044 0,002019 0,001993 0,001968 0,001944
43 0,002324 0,002296 0,002269 0,002242 0,002216 0,002190 0,002164 0,002138
44 0,002554 0,002523 0,002493 0,002462 0,002433 0,002403 0,002374 0,002345
45 0,002752 0,002717 0,002683 0,002649 0,002616 0,002583 0,002550 0,002518
46 0,002983 0,002945 0,002908 0,002871 0,002835 0,002799 0,002764 0,002729
47 0,003309 0,003267 0,003225 0,003183 0,003143 0,003102 0,003062 0,003023
48 0,003580 0,003532 0,003485 0,003439 0,003393 0,003348 0,003304 0,003260
49 0,003905 0,003851 0,003798 0,003746 0,003694 0,003643 0,003593 0,003544
50 0,004291 0,004234 0,004178 0,004123 0,004068 0,004014 0,003961 0,003908
51 0,004654 0,004593 0,004533 0,004474 0,004415 0,004357 0,004300 0,004244
52 0,005085 0,005015 0,004946 0,004878 0,004811 0,004744 0,004679 0,004615
53 0,005550 0,005473 0,005398 0,005323 0,005250 0,005177 0,005106 0,005035
54 0,006038 0,005955 0,005872 0,005791 0,005711 0,005632 0,005555 0,005478
55 0,006580 0,006495 0,006412 0,006329 0,006248 0,006168 0,006088 0,006010
56 0,007207 0,007110 0,007015 0,006921 0,006828 0,006736 0,006646 0,006557
57 0,007878 0,007774 0,007672 0,007571 0,007471 0,007373 0,007276 0,007180
58 0,008579 0,008463 0,008349 0,008236 0,008125 0,008015 0,007907 0,007800
59 0,009336 0,009214 0,009094 0,008975 0,008858 0,008742 0,008628 0,008515
60 0,010140 0,010015 0,009892 0,009770 0,009650 0,009531 0,009414 0,009298
61 0,011090 0,010960 0,010831 0,010703 0,010577 0,010453 0,010330 0,010209
62 0,012080 0,011927 0,011776 0,011627 0,011480 0,011335 0,011192 0,011050
63 0,013200 0,013034 0,012870 0,012708 0,012548 0,012390 0,012234 0,012080
64 0,014360 0,014183 0,014008 0,013835 0,013665 0,013496 0,013330 0,013165
65 0,015680 0,015495 0,015311 0,015130 0,014951 0,014774 0,014599 0,014427
66 0,017080 0,016893 0,016708 0,016524 0,016343 0,016164 0,015987 0,015811
67 0,018530 0,018318 0,018109 0,017902 0,017698 0,017495 0,017296 0,017098
68 0,020280 0,020052 0,019827 0,019604 0,019384 0,019166 0,018951 0,018738
69 0,022080 0,021832 0,021586 0,021344 0,021104 0,020866 0,020632 0,020400
70 0,024060 0,023803 0,023549 0,023298 0,023050 0,022804 0,022560 0,022319
71 0,026250 0,025993 0,025738 0,025486 0,025236 0,024989 0,024744 0,024501
72 0,028520 0,028215 0,027914 0,027616 0,027321 0,027029 0,026740 0,026455
73 0,031140 0,030809 0,030481 0,030156 0,029835 0,029518 0,029203 0,028892
74 0,033760 0,033402 0,033048 0,032697 0,032350 0,032007 0,031667 0,031331
75 0,036960 0,036578 0,036199 0,035825 0,035454 0,035087 0,034723 0,034364
76 0,040180 0,039758 0,039340 0,038926 0,038517 0,038112 0,037711 0,037314
77 0,043850 0,043413 0,042981 0,042553 0,042129 0,041709 0,041293 0,040882
78 0,047720 0,047224 0,046733 0,046247 0,045766 0,045290 0,044819 0,044352
79 0,052190 0,051648 0,051112 0,050581 0,050055 0,049535 0,049020 0,048511
80 0,056550 0,056000 0,055455 0,054915 0,054380 0,053850 0,053325 0,052806
81 0,061590 0,061023 0,060461 0,059905 0,059353 0,058806 0,058264 0,057727
82 0,066730 0,066083 0,065442 0,064807 0,064177 0,063554 0,062937 0,062325
83 0,072370 0,071671 0,070978 0,070291 0,069612 0,068938 0,068271 0,067610
84 0,078940 0,078154 0,077376 0,076605 0,075842 0,075086 0,074337 0,073595
85 0,085450 0,084678 0,083912 0,083153 0,082400 0,081654 0,080914 0,080181
86 0,092960 0,092111 0,091268 0,090434 0,089606 0,088786 0,087973 0,087167
87 0,101400 0,100528 0,099662 0,098804 0,097953 0,097109 0,096272 0,095441
88 0,108400 0,107528 0,106663 0,105804 0,104952 0,104106 0,103267 0,102434
89 0,117600 0,116689 0,115785 0,114888 0,113997 0,113113 0,112235 0,111363
90 0,129000 0,128088 0,127183 0,126283 0,125389 0,124501 0,123619 0,122743
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ANEXO V — Estimativas dos Parametros do Modelo de ¢ée-Carter

A) Estimativas dos parametras e BX ajustado aos dados da Inglaterra e Pais de Gales

Idade a b Idade a, b Idade a, b

42 -6,14879 | 0,02229 59 -4,40257 | 0,02330 76 -2,77203 | 0,01902
43 -6,05596 | 0,02106 60 -4,30594 | 0,02196 77 -2,69252 | 0,01805
44 -5,95802 | 0,02153 61 -4,21746 | 0,02099 78 -2,59245 | 0,01889
45 -5,84422 | 0,02240 62 -4,10548 | 0,02260 79 -2,49507 | 0,01891
46 -5,73666 | 0,02251 63 -4,00911 | 0,02249 80 -2,40735 | 0,01776
47 -5,62575 | 0,02281 64 -3,90686 | 0,02205 81 -2,32745 | 0,01683
48 -5,53026 | 0,02365 65 -3,81651 | 0,02117 82 -2,21583 | 0,01779
49 -5,41343 | 0,02453 66 -3,74020 | 0,01962 83 -2,12175| 0,01778
50 -5,31031 | 0,02361 67 -3,62549 | 0,02046 84 -2,02238 | 0,01838
51 -5,22824 | 0,02331 68 -3,53672 | 0,02013 85 -1,93510 | 0,01674
52 -5,10861 | 0,02453 69 -3,43754 | 0,02017 86 -1,83373 | 0,01699
53 -5,00590 | 0,02460 70 -3,34871 | 0,01915 87 -1,75318 | 0,01606
54 -4,90673 | 0,02462 71 -3,26855 | 0,01760 88 -1,67273 | 0,01507
55 -4,81991 | 0,02292 72 -3,14989 | 0,01922 89 -1,57924 | 0,01457
56 -4,70903 | 0,02392 73 -3,05345 | 0,01918 90 -1,49591 | 0,01338
57 -4,60593 | 0,02348 74 -2,95601 | 0,01914

58 -4,50146 | 0,02411 75 -2,87140 | 0,01870

B) Estimativas de Segundo Estagio dos Paramdi;ros

Ano k. Ano k. Ano K,

1950 11,7054| 1968 6,1310| 1986 -3,3022
1951 15,0404| 1969 5,8597| 1987 -5,1162
1952 9,9835| 1970 4,8600( 1988 -5,5165
1953 9,8966| 1971 3,4797| 1989 -5,7406
1954 9,1136| 1972 5,0120| 1990 -7,3453
1955 10,1026| 1973 4,1706 1991 -7,5293
1956 9,7422| 1974 3,5579| 1992 -8,9860
1957 8,2969| 1975 2,9581| 1993 -7,9653
1958 8,7356| 1976 3,7690| 1994 -10,6332
1959 8,0601| 1977 1,5355| 1995 -9,9499
1960 7,1206| 1978 1,6699| 1996 -11,2559
1961 8,5614| 1979 1,6605| 1997 -12,2461
1962 8,3875| 1980 0,1904| 1998 -12,8047
1963 9,0206| 1981 -0,6624| 1999 -13,3389
1964 4,9684| 1982 -0,8486( 2000 -15,6499
1965 5,5169| 1983 -1,5900( 2001 -16,8016
1966 6,1817| 1984 -3,2699| 2002 -17,2355
1967 3,8125| 1985 -1,9817| 2003 -17,4928
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APENDICE

A) Modelo de Carlin Modificado Cotfa Fixo (Modelo 1) para WinBUGS

HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S RS RS RS RS S S R S
# Codigo construido para executar o Modelo 1 no WinBUGS a partir #
# do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
HUHSHH SRR SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S S

### carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes
require (R2WinBUGS)
n.iter=as.numeric (readline("Informe o total de iteracoes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do agquecimento:"))
n.thin=as.numeric(readline ("informe o tamanho do intervalo (thin):"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c ("g.est")
model.file<-gystem.file(package="R2WinBUGS", "model", "modelol.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\bugsl\\"

### Criacao do arquivo de dados
data=read.table(file=paste (WD, "dados.txt", sep=""),bheader=T)
n=nrow (data)
d=datag$mortes
e=data$expo
data=list (Ilnll , ngn , ||e||)

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
ini=read.table(file=paste(WD,"inicio.txt", sep=""), header=T)
inits<-list(list(theta=ini$AT2000),list (theta=ini$ATS83),
list (theta=ini$AT49))

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do
### WinBUGS, gerando traces das cadeias e densidades a posteriori
out.sim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=3,

n.iter, n.burnin, n.thin,
bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda(out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log(paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot (out.sim) # para execucao deste linha, codaPkg=F na funcao bugs
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RS HHH S HH R S R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo 1 (modelol.txt) no WinBUGS #
# construido no diretorio: #
# vC:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model" #

RS HHH S HH S R R R R R R

### funcao de verossimilhanca
model {
for (i in 1:n){
d[i] ~dpois (lambdali])
lambda[i] <-theta[i] *e[i]
}

### Estabelecimento das prioris de thetalil, para i=1,...,n
theta[l] ~dgamma (0.001,0.001)I(0,thetal2])
for (i in 1:n-1) {
theta[i] ~dgamma (0.001,0.001) I (thetal[i-1],thetali+1])
}
theta[n] ~dgamma (0.001,0.001) I (thetaln-1],1)

### Estabelecimento da distribuicao preditiva do numero de mortes
for (i in 1:n){
drep[i] ~dpois (lambda[i])
theta.est[i] <-drepl[i]/el[i]
g.est[i]<-1l-exp(-theta.est[i])
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B) Modelo com Reparametrizagao tipo Broffit (Modelgp2aya WinBUGS

HUHSHH SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS R R S R S
# Codigo construido para executar o Modelo 2 no WinBUGS a partir #
# do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
HUHSHH SRR SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S S RS RS S S R R S

### carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes
require (R2WinBUGS)
n.iter=as.numeric (readline("Informe o total de iteracoes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do aquecimento:"))
n.thin=as.numeric (readline("informe o tamanho do intervalo (thin):"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c ("g.est")
model.file<-system.file (package="R2WinBUGS", "model", "modelo2.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\bugs2\\"

### Carga e criacao do arquivo de dados
data=read.table(file=paste (WD, "dados.txt", sep=""),6header=T)
n=nrow (data)
d=data$mortes
e=data$expo
data=list (Ilnll , ngn , ||e||)

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
ini=read.table(file=paste(WD,"inicio_phi.txt", sep=""), header=T)
inits<-list(list(phi=ini$AT2000),list (phi=ini$AT83),list (phi=ini$AT49))

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do

### WinBUGS, gerando traces das cadelas e densidades a posteriori
out.gim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=3, n.iter,
n.burnin, n.thin, bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda(out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log(paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot(out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
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RS HHH S HH R S R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo 2 (modelo2.txt) no WinBUGS #
# construido no diretorio: #
# vC:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model" #

RS HHH S HH S R R R R R

### funcao de verossimilhanca
model {
for (i in 1:n){
lambda[i] <-theta[i] *e[i]
d[i] ~dpois (lambdali])
}

### Hiperparametros
for (i in 1:n){
betal[i]~dgamma(0.1,0.1)
}

### Estabelecimento da priori de phil[i]l, para i=1,...,n
for (1 in 1:n) {
phi[i] ~dgamma (2,betal[i])
}

### Reparametrizacao
theta[1l] <-phi[1]

for (i in 2:n){
theta[i] <-theta[i-1]+phi[i]
}

### Estabelecimento da distribuicao preditiva do numero de mortes
for (i in 1:n){
drep[i] ~dpois (lambda[i])
theta.est[i] <-drepl[i] /eli]
g.est[i]<-1l-exp(-theta.est[i])



115

C) Modelo com Forca de Mortalidade tipo Gompertz (Mod para WinBUGS

HUHSHH SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS R R S R S
# Codigo construido para executar o Modelo 3 no WinBUGS a partir #
# do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S RS RS RS R R R S

### carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes
require (R2WinBUGS)
n.iter=as.numeric (readline("Informe o total de iterawvxes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do aquecimento:"))
n.thin=as.numeric (readline("informe o tamanho do intervalo (thin):"))
b=as.numeric (readline ("informe o valor de beta (>0):"))
g=as.numeric(readline ("informe o valor de gama (>=1):"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c("g.est")
model.file<-system.file (package="R2WinBUGS", "model", "modelo3.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\bugs3\\"

### Carga e criacao do arquivo de dados
data=read.table(file=paste (WD, "dados.txt", sep=""),bheader=T)
n=nrow (data)
d=datag$mortes
e=dataf$expo # 'e' e um vetor contendo a var. 'expo' da tabela 'data'
data=list (Ilnll , ||d|| , ||e||)

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
initsl<-1list (gama=g,beta=b)
inits<-list(initsl)

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do

### WinBUGS, gerando traces das cadelas e densidades a posteriori
out.sim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=1, n.iter,
n.burnin, n.thin, bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda(out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log(paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot(out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
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RS HHH A HH R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo 3 (modelo3.txt) no WinBUGS #
# construido no diretorio: #
# vC:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model" #

RS HHH S R R R R

### funcao de verossimilhanca
model {
for (i in 1:n){
log(lambda[i]) <-log(e[i])+log (beta)+(47+i) xlog (gama)
d[i] ~dpois (lambdali])
theta[i] <-beta*pow(gama, (47+1))
}

### Estabelecimento das prioris dos parametros beta e gama

beta~dnorm(0,0.0001)I(0,)
gama~dnorm (0, 0.0001)I(1,)

### Estabelecimento da distribuicao preditiva do numero de mortes
for (i in 1:n){
drep[i] ~dpois (lambda[i])
theta.est[i] <-drepl[i] /eli]
g.est[i]l<-1-exp(-theta.est[i])
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D) Modelo com Forca de Mortalidade tipo Makeham (ModBlpara WinBUGS

HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS H SRS RS RS S RS RS RS RS S R S
# Codigo construido para executar o Modelo 4 no WinBUGS a partir #
# do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S R S R S

### carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes
require (R2WinBUGS)
n.iter=as.numeric (readline("Informe o total de iteracoes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do aquecimento:"))
n.thin=as.numeric (readline("informe o tamanho do intervalo (thin):"))
a=as.numeric (readline("informe o valor de alpha (>=0):"))
b=as.numeric (readline ("informe o valor de beta (>0):"))
g=as.numeric(readline ("informe o valor de gama (>=1):"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c ("g.est")
model.file<-system.file (package="R2WinBUGS", "model", "modelo4d.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\bugs4\\"

### Carga e criacao do arquivo de dados
data=read.table(file=paste (WD, "dados.txt", sep=""),6header=T)
n=nrow (data)
d=data$mortes
e=data$expo
data=list (Ilnll , ngn , ||e||)

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
initsl<-list(alpha=a,beta=b, gama=qg)
inits<-list(initsl)

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do

### WinBUGS, gerando traces das cadelas e densidades a posteriori
out.gim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=1, n.iter,
n.burnin, n.thin, bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda(out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log (paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot(out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
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RS HHH A HH R R R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo 4 (modelo4.txt) no WinBUGS #
# construido no diretorio: #
# vC:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model" #

HHASHAH A HA S HAH S HAHHAH A HAH S H A SRS H SRS H S H SRS SR H RS SRS HH HA 1A

### funcao de verossimilhanva
model {
for (i in 1:n){
log(lambda[i])<-log(e[i])+log (alphatbeta*pow (gama, (47+1i)))
d[i] ~dpois (lambdal[il])
thetal[i] <-alphatbetax*pow (gama, (47+1i))
}

### Estabelecimento das prioris dos parametros alpha, beta e gama
alpha~dnorm(0,0.0001)I(0,)
beta~dnorm(0,0.0001)I(0,)
gama~dnorm (0,0.0001)I(1,)

### Estabelecimento da distribuicao preditiva do numero de mortes
for (i in 1:n){
drep[i] ~dpois (lambda[i])
theta.est[i] <-drepl[i]/e[i]
g.est[i]<-1l-exp(-theta.est[i])
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E) Modelo de Carlin Modificado Coifa Fixo (Modelo 1) para JAGS

HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S RS R S
# Codigo construido para executar o Modelo 1 no JAGS a partir do R #
HUHSHH SRR H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS R R S

### Carregamento do pacote coda e do scrit jags.r e entrada de informacoes
require(coda) # REQUER O PACOTE CODA
source ("c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\jags.r")
mcme=1list ()
mcme$niter=readline ("Informe o total de iteracoes:")
mcme$nburn=readline ("Informe o tamanho do agquecimento (burn in) :")
mcecme$nthin=readline ("informe o tamanho do intervalo (thin):")

### Especificacao da variavel a ser monitorada e criacao do arquivo de
### comandos a ser interpretado pelo JAGS

vars=c('g.est"')

jags.cmd (vars=vars,name='model',data='obitos',mcmc=mcmc)

### Carga e criacao do arquivo de dados
data=read.table(file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\dados.txt",
header=T)
d=datag$mortes
e=data$expo
dump (c('d','e'), file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\obitos-data.R")

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
ini=read.table(file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\inicio.txt",
header=T)
theta=ini$AT2000

dump (c ('theta'), file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\obitos-parl.R")
theta=ini$AT83
dump (c ('theta'), file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\obitos-par2.R")
theta=ini$AT49
dump (c ('theta'), file="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\obitos-par3.R")

### Carga do pacote JAGS pelo R para execucao do arquivo comandos.cmd
system('jags comandos.cmd')

### Estabelecimento de parametros para a funcao openbugs e geracao dos

### traces, densidades a posteriori, estimativas e estatisticas
output=read.openbugs (stem="c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\", quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())
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HUHSHH SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS R R S R S
# Codigo contido no script jags.r para geracao do arquivo comandos.cmd #
HUHSHH SRR SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S S RS RS S S R R S

jags.cmd=function (vars, data,name,mcmc, seed) {
file=paste('comandos.cmd"')
text=NULL
nvar=length (vars)
if (!missing(seed)) text=paste(text,"seed ",seed,"\n", sep="")
text=paste (text, 'model in "c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\', name, '.bug
"\n',sep="")
text=paste(text, 'data in "c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\',6 data, '-data
.R"\n',sep="")
text=paste (text, 'compile, nchains(3)\n', sep='")
text=paste (text, 'parameters in "c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\', data,
'-parl.R", chain(l) \n',6sep='")
text=paste (text, 'parameters in "c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\',6 data,
'-par2.R", chain(2) \n',sep='")
text=paste (text, 'parameters in "c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\', data,
'-par3.R", chain(3) \n',6sep='")
text=paste(text, 'initialize\n',sep='")
text=paste (text, 'update ',as.integer (mcmc$nburn), '\n',sep='")
aux=NULL
if (mcmc$nthin>1) aux=paste(', ', 'thin(',mcmc$nthin,')',sep='")

for(i in 1l:nvar) text=paste(text, 'monitor set ',vars[i],aux,'\n',6 sep='")
text=paste (text, 'update ',as.integer (mcmc$niter),"\n",sep="'")
text=paste(text, 'coda *», stem("c:\\scripts\\graduacao\\modelol\\CODA") \n
exit\n', sep="")

cat (text,file=file)

HHEHHHHHHHH SRR H A HAH TS H R H A A A A A S
# Codigo do arquivo comandos.cmd a ser executado pelo JAGS, gerado #
# automaticamente atraves do script jags.r #

HARHHH AR R R R R R R

model in "c:\scripts\graduacao\modelol\model.bug"

data in "c:\scripts\graduacao\modelol\obitos-data.R"

compile, nchains (3)

parameters in "c:\scripts\graduacao\modelol\obitos-parl.R", chain(1)
parameters in "c:\scripts\graduacao\modelol\obitos-par2.R", chain(2)
parameters in "c:\scripts\graduacao\modelol\obitos-par3.R", chain(3)
initialize

update 60000

monitor set g.est, thin(6)

update 120000

coda *, stem("c:\scripts\graduacao\modelol\CODA")

exit
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HUHSHH SRR SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S R S S S H
# Codigo para implementacao do Modelo 1 (modelol.txt) no JAGS #
# construido no diretorio "C:\scripts\graduacao\modelol" #
HUHSHH SRR SRS RS H SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S S R S R 8 H

### Funcao de verossimilhanwva
model {
for (i in l:length(d)) {
d[i] ~dpois (lambda[i])
lambda[i]l <-theta[i]*1[i]
}

### Estabelecimento das prioris dos thetal[il
for (i in l:length(d)) {
thetal[i] ~dgamma (0.001,0.001)
}
thetal[l:length(d)]<-sort(theta)

### Estabelecimento da distribuicao preditiva do numero de mortes
for (i in l:length(d)) {
drep[i] ~dpois (lambda[i])
theta.est[i] <-drepl[i] /e[i]
g.est[i]<-1l-exp(-theta.est[i])
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F)  Modelo Estatico Local para Construcdo da Taluildrtalidade

ARSI H B ARSI H B A RS H B E SRS H B SRR AR
# Codigo construido para executar o Modelo Estatico Local no #
# WinBUGS a partir do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
AR R A H B RS H B RS AAHH B SRR E A H B H SRS AR H B SRR R

### Carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes
require (R2WinBUGS)
n.iter=as.numeric (readline("Informe o total de iteracoes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do aquecimento:"))
n.thin=as.numeric (readline("informe o tamanho do intervalo (thin):"))
T=as.numeric(readline ("informe o numero de anos observados:"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c ("g.est")
model.file<-gystem.file(package="R2WinBUGS", "model", "estatloc2.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\estatloc2\\"

### Carga e criacao do arquivo de dados
e=read.table(file=paste (WD, "expostos.txt", sep=""))
d=read.table(file=paste (WD, "obitos.txt", sep=""))
n=nrow (d)
e=t (e) ;d=t (d)

dim(e) <-¢(T,n,1);dim(d) <-c(T,n,1)
data=list (Ilnll , ngn , e, "T")

### Estabelecimento dos valores iniciais das cadeias
ini=read.table(file=paste(WD,"inicio_phi.txt", sep=""), header=T)
inits<-list(list (phi=ini$AT2000),list (phi=ini$AT83),
list (phi=ini$AT49))

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do

### WinBUGS, gerando traces das cadeias e densidades a posteriori
out.gim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=3, n.iter,
n.burnin, n.thin, bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda (out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log(paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
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R HHH S HH R R S R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo Estatico Local (estatloc.txt) #
# no WinBUGS construido no diretorio: #
# "C:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model™" #

He#ddHdd S S S S S S S S HS S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S H S S H S S S S S S 4
### funcao de verossimilhanca

model {
for (t in 1:T){
for (i in 1:n){
lambda[i, t]<-thetali]l re[t,i, 1]
dlt,i,1]~dpois (lambdali,t])

}
###Estabelecimento das prioris de phil[i,1]

for (i in 1:n){
phi[i] ~dgamma (1.033,306.87)
}

###Reparametrizacao
theta[l] <-phi[1]

for (i in 2:n){
theta[i] <-theta[i-1]+phi[i]
}

###Distribuicao Preditiva

for (i in 1:n){
for (t in 1:T) {
drep[i, t] ~dpois (lambdali, t])
}
theta.est[i]<-(drepli,1]+drep(i,2]+drepli,3]+drepli,4]+drepli,5])/
(ell1,1i,1]1+e[2,1i,1]1+e[3,1i,1]1+e[4,1,1]+e[5,1i,11)
g.est[i]l<-1-exp(-theta.est[i])
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G) Modelo Estético Gobal para Construcao da Taeudattalidade

ARSI H B ARSI H B A RS H B E SRS H B SRR AR
# Codigo construido para executar o Modelo Estatico Global no #
# WinBUGS a partir do R, atraves do pacote R2WinBUGS #
AR R A H B RS H B RS AAHH B SRR E A H B H SRS AR H B SRR R

### Carregamento do pacote R2WinBUGS e entrada de informacoes

require (R2WinBUGS)

n.iter=as.numeric(readline ("Informe o total de iterawxes:"))
n.burnin=as.numeric(readline ("Informe o tamanho do aquecimento (burn in)
:"))

n.thin=as.numeric(readline("informe o tamanho do intervalo (thin):"))
T=as.numeric(readline ("informe o numero de anos considerados:"))
b=as.numeric (readline("informe o valor de beta (>0):"))
g=as.numeric(readline ("informe o valor de gama (>=1):"))

### Especificacao do diretorio de trabalho e variavel monitorada
parameters<-c ("g.est")
model.file<-gystem.file(package="R2WinBUGS", "model", "estatglobl.txt")
WD="c:\\scripts\\graduacao\\estatglobl\\"

### Carga e criacao do arquivo de dados
e=read.table(file=paste (WD, "expostos.txt", sep=""))
d=read.table(file=paste (WD, "obitos.txt", sep=""))
n=nrow (d)
e=t (e) ;d=t (d)
dim(e)<-¢(T,n,1);dim(d) <-c(T,n,1)
data=1list (Ilnll , ngn , e, "T")

### Estabelecimento dos valores iniciais dos parametros
initsl<-1list (beta=b, gama=qg)
inits<-list(initsl)

### Estabelecimento de parametros para a funcao bugs e execucao do

### WinBUGS, gerando traces das cadelas e densidades a posteriori
out.gim=bugs (data, inits, parameters, model.file, n.chains=1, n.iter,
n.burnin, n.thin, bugs.directory="c:\\Program Files\\WinBUGS14\\",
program=c ("WinBUGS"), debug=T, working.directory=WD, codaPkg=T)

for (i in l:length(out.sim)) {
output=read.coda(out.sim[i] ,paste (WD, "codaindex.txt", sep=""),
quiet=F)
plot (output, trace=T, density=T, smooth=T, auto.layout=T,
ask=dev.interactive())

}

### Retorna os valores das taxas graduadas, estimativas e estatisticas
### decorrentes da implementacao do modelo e diagnosticos de convergencia
logfile=bugs.log(paste (WD, "log.txt", sep=""))
print (logfile)
print (out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
plot(out.sim) # para execucao desta linha, codaPkg=F na funcao bugs
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RS HHH S HH R S R R R R R

# Codigo para implementacao do Modelo Estatico Global (estatglob.txt) #
# no WinBUGS construido no diretorio: #
# "C:\Arquivos de programas\R\R-2.9.1\library\R2WinBUGS\model™" #

He#ddHd GG HS S S S S S S S S S HES HSSHESHS SHSS HE S HE E HE S HS S HE S HE S HS S HE S HHH
### funcao de verossimilhanca

model {
for (i in 1:n){
for (t in 1:T) {
log(lambda[i, t])<-log(elt,i,1])+log(beta)+(41+i) xlog (gama)
dlt,i,1]~dpois(lambdali, t])
}
theta[i] <-beta*pow(gama, (41+1))
}

###Estabelecimento das prioris

beta~dnorm(0,0.0001)I(0,)
gama~dnorm (0, 0.0001) I(1,)

###Distribuicao Preditiva

for (1 in 1:n){
for (t in 1:T){
drep[i, t] ~dpois (lambdali,t])
}
theta.est[i]<-(drepli,1]+drep(i,2]+drepli,3]+drepli,4]+drepli,5])/
(e[l,i,1]+el2,i,1]+e[3,1,1]1+el4,1,1]1+e[5,1,1])
g.est[i]<-1l-exp(-theta.est[i])
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H) Cddigos Elaborados para Simulacéo por bootstiapervalos de Confianca

RS HHH S H R R S R R R R R R

# Codigo construido no paoote R para informacao de parametros e #
# carregamento dos arquivos necessarios a simulacao por bootstrap e #
# construcao dos intervalos de confianca empiricos #

R HHH S HH S R S R R R

n<-as.numeric(readline ("Informe o numero de simulacoes que deseja gerar:"))
M<-as.numeric (readline("Informe a media do erro aleatorio da serie Kt:"))
SD<-as.numeric(readline ("Informe o desvio padrao do erro aleatoria da serie
Kt:"))

MA<-as.numeric (readline("Informe o parametro media movel estimado:"))
C<-ag.numeric(readline("Informe o termo constante estimado:"))
AJUSTE=read.table(file="c:\\Scripts\\Lee-Carter\\ajuste. txt", header=T)
DATA=read.table(file="c:\\Scripts\\Lee-Carter\\dados. txt", header=T)

source ("c:\\Scripts\\Lee-Carter\\boot.r")

a<-bootstrap(n, M, SD, DATA, AJUSTE, MA, C)
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HUHSHH SRR SRS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS RS S R S S S H
# Codigo construido no pacote R para gerar simulacoes dos valores de kt e #
# das taxas brutas de mortalidade, construindo dos intervalos de confianca#
# empiricos #

RS HHH S HH S R S R R R R R

bootstrap=function(n, M, SD, DATA, AJUSTE, MA, C){
residuos<-matrix (rnorm(n*8,M,SD), nrow=n, ncol=8)
K=matrix (nrow=n, ncol=8)

Tx=matrix (nrow=49, ncol=n)

require (graphics)

T=2000 # primeiro ano calendario
Min<-matrix(1l,nrow=49, ncol=8)

medias<-Max<-matrix (0,nrow=49, ncol=8)

### Monta os Kt's a partir da matriz de residuos
for (i in 1:n){

d=NULL

for (j in 1:8) {
d[jl=C- (MAxAJUSTE [50+7,3])+residuos[i,]]
if (AJUSTE[50+j,3]1==0)
d[j]l=C- (MA*residuos[i,j-1])+residuos[i,j]
K[i,jl=d[j]+AJUSTE[50+7,1]
if (AJUSTE[50+j,1]1==0) KI[i,jl=d[j]l+KI[i,]-1]

}

### Monta a matriz de taxas brutas de mortalidade simuladas realizando n
### simulacoes para cada kt
par (mfrow=c(3,3))
for (J in 1:8) {
for (I in 1:n) {
for (1 in 1:43) {
Tx[1,I]=exp (DATA[1l,2]+DATA[1,3]1+*K[I,J])
Min[l,J]<-min(Min([1,J],TxI[1,1I])
Max[1l,J] <-max(Max[1,J],Tx[1,1I])
}

}
ts.plot (Tx, xlab="Idades", ylab="Taxas Brutas",
main=paste ("Replicacoes das Tx. Brutas - k",T+J))

}

### Construcao dos Intervalos de confianca empiricos das taxas brutas
### de mortalidade
leg=c("Limite inferior","Media","Limite Superior")
medias[,1]=(Min[,1]+Max[,1])/2
IC<-cbind(Min[,1] ,medias[,1] ,Max[,1])
matplot (42:90,IC, type="1l", 1lwd=1l, 1lty=1, col=2:1, xlab="Idades",
ylab="Taxas Brutas")
legend ("topleft", leg, col=2:1, text.col=1l, lty=1l, merge=T, 1lwd=1)
for (1 in 2:8) {
medias[,i]l=(Min[,i]l+Max[,1])/2
ic<-cbind(Min[,i] ,medias[,1i] ,Max[,1])
IC<-cbind(IC,ic) # concatena ic a IC
matplot (42:90,ic, type="l", 1lwd=1l, 1lty=1l, col=2:1, xlab="Idades",
ylab="Taxas Brutas")
legend ("topleft", leg, col=2:1, text.col=1, 1lty=1, merge=T, 1lwd=1)
}

return (list (Min=Min, Max=Max,medias=medias))



