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RESUMO

O risco de longevidade, associado a possibilidade de a populagéo viver mais do que
o inicialmente previsto, representa uma ameaga crescente para a solvéncia de segu-
radoras, fundos de pensio e sistemas previdenciarios. Nesse contexto, derivativos
indexados a mortalidade, como os g-forwards, surgem como instrumentos voltados a
transferéncia e a gestao desse risco, cuja efetividade depende da preciséo das proje-
¢des de mortalidade. Tradicionalmente, esses calculos sao realizados com modelos
estatisticos, como o de Lee—Carter, que, embora comumente utilizados, apresentam
limitagbes na captura de padrdes nao lineares. Este estudo tem como objetivo analisar
o desempenho relativo do modelo Neural Hierarchical Interpolation for Time Series
Forecasting (N-HITS), em comparagdo com o modelo estatistico Lee-Carter (LC) e 0
Perceptron Multicamadas (MLP), na previsdo das taxas de mortalidade da Franca e
da Australia e na precificagcdo dos g-forwards. Foram utilizados dados da Franca e da
Australia, obtidos do Human Mortality Database (1950-2018), divididos em periodos
de treinamento (1950-2008) e teste (2009-2018). O desempenho foi avaliado pelas
métricas MAPE e RMSE e pela aplicagcao sobre a precificagao de g-forwards. Os re-
sultados mostraram que o N-HITS superou consistentemente os modelos comparati-
vos, reduzindo o MAPE em até 31% e o RMSE em até 43% na Francga, confirmando
maior estabilidade preditiva também na Australia, mesmo em cenarios mais volateis.
Na precificagdo dos g-forwards, o modelo gerou pre¢os mais consistentes e em torno
de 5-7% superiores em idades criticas (70-80 anos), corrigindo a tendéncia do Lee—
Carter de subprecificar o risco de longevidade. Conclui-se que o N-HITS amplia a pre-
cisdo das projegdes e melhora a eficacia dos derivativos indexados a mortalidade,
oferecendo um avango metodoldgico relevante para a gestao do risco de longevidade
e contribuindo para a sustentabilidade financeira de instituicbes atuariais e previden-
ciarias.

Palavras-chave: Risco de longevidade; g-forwards; Lee-Carter, N-HITS; Deep lear-
ning.



ABSTRACT

Longevity risk, associated with the possibility that the population may live longer than
initially expected, poses an increasing challenge to the solvency of insurance compa-
nies, pension funds, and social security systems. In this context, mortality-linked deriv-
atives such as g-forwards emerge as instruments designed to transfer and manage
this risk, whose effectiveness depends on the accuracy of mortality projections. Tradi-
tionally, these calculations are performed using statistical models such as the Lee—
Carter model, which, although commonly used, show limitations in capturing nonlinear
patterns. This study aims to analyze the relative performance of the Neural Hierarchical
Interpolation for Time Series Forecasting (N-HiTS) model, compared to the statistical
Lee—Carter (LC) and the Multilayer Perceptron (MLP), in forecasting mortality rates for
France and Australia and in pricing g-forwards. Mortality data from France and Aus-
tralia were obtained from the Human Mortality Database (1950-2018), divided into
training (1950—2008) and testing (2009-2018) periods. Model performance was eval-
uated using MAPE and RMSE metrics and through their application to g-forward pric-
ing. The results indicate that N-HIiTS consistently outperformed the comparative mod-
els, reducing MAPE by up to 31% and RMSE by up to 43% in France, while maintaining
stable predictive accuracy in Australia, even under more volatile conditions. In the pric-
ing of g-forwards, the model generated more consistent values, approximately 5-7%
higher at critical ages (70-80 years), correcting the Lee—Carter model’s tendency to
underprice longevity risk. It is concluded that N-HiTS enhances the accuracy of mor-
tality projections and improves the effectiveness of mortality-linked derivatives, offering
a methodological contribution to longevity risk management and supporting the finan-
cial sustainability of actuarial and pension institutions.

Keywords: Longevity risk; g-forwards; Lee-Carter; N-HITS; Deep learning.
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1 INTRODUGAO

O presente capitulo introdutério busca situar o leitor quanto ao contexto do
estudo, destacando a relevancia do risco de longevidade no cenario atuarial e
financeiro, bem como a importancia de utilizar-se de instrumentos promissores para a
sua mitigagao. A seguir, apresentam-se a contextualizagao e o problema de pesquisa,
0s objetivos que nortearam o trabalho, a justificativa que respalda a sua realizagdo e,

por fim, a estrutura geral adotada na investigacao.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA

A gestao de risco de longevidade € uma preocupagao crescente em um mundo
onde a expectativa de vida continua a aumentar, impactando significativamente
setores como previdéncia, seguros e finangas (Bravo, 2021). Isso se deve a
necessidade de equilibrar o impacto financeiro associado a populagdées que vivem
mais do que o inicialmente previsto. Segundo Bravo (2021), a adog¢do de técnicas
avancgadas de projecdo de mortalidade se torna essencial para a sustentabilidade
desses setores, dado que erros nas estimativas de mortalidade podem resultar em
graves consequéncias financeiras.

A utilizagao de derivativos indexados a mortalidade, como os g-forwards, é
comumente reconhecida como uma estratégia eficaz para mitigar o risco de
longevidade, que tem se tornado uma preocupagao crescente nos setores de
previdéncia e seguros. O g-forward é um derivativo estruturado em torno da previsao
de taxas de mortalidade futuras, permitindo que uma das partes envolvidas se proteja
contra a eventualidade de que a populacdo viva mais tempo do que o inicialmente
projetado. Isso é alcangado por meio de um contrato que estipula pagamentos em
relacdo a diferenga entre as taxas de mortalidade antecipadas e observadas (reais)
(Cairns, Brown e Blake, 2006).

Esses derivativos sao atraentes para os gestores de fundos de penséao e de
seguradoras, pois ajudam a proteger tais entidades contra a exposi¢ao ao risco de
longevidade, transferindo esse risco para outros. Como o impacto do préprio derivativo
depende crucialmente da corregcdo das expectativas de mortalidade, abordagens de
modelagem sofisticadas, incluindo redes neurais e aprendizado profundo, estdo sendo

adotadas para uma antecipag¢ao de mortalidade mais precisa (Bravo, 2021).
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No entato, o valor dos derivativos indexados a mortalidade, como o g-forward,
esta diretamente relacionado a precisdo das projecées de mortalidade, um desafio
dificil que pode ser enfrentado por meio de analise de dados progressiva. Essas
estimativas tém sido tradicionalmente realizadas usando os chamados modelos
estatisticos e, em particular, o modelo Lee-Carter, um dos mais populares, duradouros
e bem-sucedidos (Lee; Carter, 1992).

Contudo, embora eficazes em muitos casos, esses métodos tém fortes
limitagdes (especialmente no caso de padrbes nao lineares e ao lidar com grandes
volumes de dados complexos), uma situagéo que se torna mais comum nas projecoes
de mortalidade (Chen; Khaliqg, 2021).

Neste contexto, o deep learning surge como uma abordagem mais promissora
para a previsao de séries temporais, como as taxas de mortalidade. Diferentemente
dos métodos tradicionais, que dependem diretamente da modelagem matematica por
parte do analista, os algoritmos de deep learning sao data-driven, ou seja, eles
aprendem os padrbes diretamente dos dados, o que permite a identificacdo de
padrdes nao lineares. Isso elimina a necessidade de o analista formalizar regras
especificas para descrever o comportamento da série temporal (Perla, 2020).

Porém, a transicdo de métodos estatisticos tradicionais para as técnicas de
deep learning traz consigo desafios e oportunidades. Bravo (2021) destaca que
enquanto as redes neurais recorrentes podem melhorar significativamente as
previsdes, elas também exigem grandes quantidades de dados e poder computacional.

Um exemplo dessa transigao esta no estudo de Levantesi e Nigri (2021), que
aplicaram o algoritmo de Random Forest para melhorar as previsoes feitas pelo
modelo Lee-Carter. Este trabalho demonstrou que a aplicagcdo de técnicas
supervisionadas' de machine learning pode aumentar a precisdo das previsbes de
mortalidade, o que provoca um impacto direto sobre a precificacdo de g-forwards. Ao
melhorar a qualidade das previsdes, os gestores de fundos de penséo e seguradoras
podem usar esses derivativos de maneira mais eficaz para mitigar o risco de
longevidade.

Existem diversas técnicas de deep learning desenvolvidas para prever séries

I Técnicas supervisionadas sdo métodos de aprendizado de maquina em que o modelo é treinado com
um conjunto de dados rotulados, ou seja, em que as entradas estdo associadas a saidas conhecidas.
O objetivo é aprender um mapeamento ou fungéo que, a partir das entradas, preveja corretamente as
saidas para novos dados. Exemplos comuns incluem regressao linear e classificadores como redes
neurais e arvores de decisao (James et al., 2013).
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temporais, como Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory
(LSTM), que sdo comumente utilizadas por sua capacidade de lidar com dados
sequenciais. Por outro lado, o modelo Neural Hierarchical Interpolation for Time Series
Forecasting (N-HITS) se destaca por sua arquitetura promissora, que combina a
interpolacao hierarquica com blocos residuais.

Além disso, o N-HITS tem mostrado resultados competitivos em diversos
conjuntos de dados, superando modelos tradicionais e outros algoritmos de deep
learning em cenarios que envolvem previsdes de longo prazo (Challu et al., 2022).

Diante disso, a pergunta central desta pesquisa €: Qual é o desempenho
relativo do modelo N-HITS, quando comparado a Lee-Carter e Perceptron
Multicamadas, na proje¢cao de mortalidade e na 12quisigcdo12ao de g-forwards?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste estudo é analisar o desempenho relativo do modelo N-
HITS, em comparagao com o Lee-Carter (LC) e o Perceptron Multicamadas (MLP), no
processo de projegao das taxas de mortalidade e na consequente precificagdo dos g-

forwards, como instrumento de gestédo do risco de longevidade.

1.2.2 Objetivos especificos

¢ Projetar a mortalidade mediante o uso de modelos Lee-Carter e N-HITS;
e Avaliar a adequabilidade dos modelos utilizados;
¢ Analisar o impacto das diferentes projecdes de mortalidade sobre a precificagdo do

g-forward.

1.3 JUSTIFICATIVA

Este estudo se justifica pela necessidade de explorar e validar a aplicagao
dessas técnicas de deep learning na previsao de mortalidade, comparando a sua
performance com as de outros meétodos tradicionais. Além disso, estudar a

precificacdo de derivativos g-forwards com base em previsbes mais precisas pode
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fornecer informagdes valiosas sobre como reduzir o risco inerente a esses
instrumentos.

A integracdo de modelos de deep learning pode ndo apenas aprimorar a gestao
de risco de longevidade, mas também contribuir para a estabilidade financeira e a
eficiéncia dos mercados de seguro e previdéncia. Portanto, esta pesquisa tem
relevancia pratica e académica, oferecendo uma abordagem promissora para

enfrentar um desafio contemporaneo significativo.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos principais. O primeiro
capitulo apresenta a introducao, oferecendo uma contextualizagao detalhada do tema
abordado. O segundo capitulo é dedicado ao referencial tedrico, que fundamenta a
pesquisa e explora os conceitos e metodologias relevantes. O terceiro capitulo
descreve os procedimentos metodologicos adotados, detalhando as técnicas e as
abordagens utilizadas na realizagdao do estudo. O quarto capitulo apresenta o
resultado das analises e métricas que foram aplicadas, acompanhadas da dicussao
de cada resultado. Por fim, o quinto capitulo apresenta a conclusao do trabalho, as
limitagGes atuais e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo considera as ideias principais € os avangos recentes na area de
gestao de risco de longevidade e previsdo de mortalidade, assim como o uso de

derivativos indexados a mortalidade, especificamente o g-forward.

2.1 LONGEVIDADE

A longevidade pode ser a caracteristica de uma pessoa que vive muito tempo,
indicando que a expectativa de vida aumentara com o tempo. A questdo esta
diretamente ligada ao desenvolvimento da saude, medicina, politica, politicas
socioecondmicas e publicas para o bem-estar (Bravo, 2021).

Na pratica atuarial, longevidade refere-se a expectativa de vida dos individuos,
isto é, ao tempo médio que uma pessoa ou grupo populacional espera viver com base
em estatisticas demograficas e biométricas (Bravo, 2021).

Esse fendbmeno tem se intensificado nas ultimas décadas devido as melhorias
dos tratamentos médicos e das politicas de saude publica, além de uma maior
conscientizacdo sobre os habitos de vida saudaveis (Lee; Carter, 1992). Como
resultado, as instituicbes financeiras, as seguradoras e os fundos de pensao
enfrentam desafios significativos na precificagao de produtos e na gestdo de passivos
de longo prazo.

Dessa forma, observamos que a longevidade apresenta uma dualidade no
contexto atuarial: por um lado, representa um avango social e econémico, garantindo
maior qualidade de vida; por outro, impde grandes desafios para a sustentabilidade
financeira de produtos previdenciarios e seguritarios (Bravo, 2021; Blake, Cairns e
Dowd, 2006). A subestimacdo desse risco pode acarretar graves problemas
financeiros, como o surgimento ou 14 quisicdo de déficits atuariais e o
comprometimento da solvéncia das instituicdes (Chen e Khaliq, 2021). Portanto,
compreender a dindmica da longevidade e as suas implicagbes econbmicas é
essencial para desenvolver politicas e praticas capazes de mitigar os impactos

negativos desse fenbmeno.
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2.2 RISCO DE LONGEVIDADE E GESTAO DE RISCO DE LONGEVIDADE

O risco de longevidade ocorre quando uma populagéo vive mais do que o
inicialmente projetado, aumentando os custos associados aos beneficios pagos. Esse
risco pode resultar no fracasso de instituicdes que precisam realizar pagamentos de
pensbdes e beneficios de longo prazo (Blake, Cairns; Dowd, 2006). O risco de
longevidade, como tal, tornou-se uma preocupagdo maior devido aos
desenvolvimentos demograficos globais e ao aumento da expectativa de vida.

O surgimento do risco de longevidade como uma preocupagéo central esta
diretamente ligado as mudangas demograficas globais e ao aumento da expectativa
de vida. Segundo dados das Nagdes Unidas (2022), a expectativa de vida ao nascer
aumentou de forma significativa ao longo das ultimas décadas, devido a avangos
meédicos, melhores condi¢cdes de vida e uma redugao das taxas de mortalidade infantil
e em outras faixas etarias. Em 1950, a expectativa de vida global era de cerca de 47
anos, e em 2021 ja ultrapassava os 72 anos.

Essa evolugdo demografica cria desafios consideraveis para os regimes de
previdéncia social e para os fundos de penséo, que agora enfrentam a necessidade
de sustentar pagamentos de beneficios por periodos muito mais longos do que os
previstos originalmente. Conforme discutido por autores como Bravo (2021) e Blake,
Cairns e Dowd (2006), esse cenario tem pressionado as instituicbes a buscar
instrumentos financeiros alternativos, como os derivativos de longevidade, para
gerenciar esse risco de forma mais eficiente.

A gestéao de risco de longevidade € um tema critico, principalmente em setores
como seguros, previdéncia privada e fundos de pensdo, onde o aumento da
expectativa de vida representa uma ameaca significativa a solvéncia a longo prazo
(Bravo, 2021; Blake; Cairns; Dowd, 2006). Historicamente, ela tem sido feita, no Brasil,
através da 15quisicao de produtos tradicionais e 15quisica de fundos especificos; a
tendéncia, no entanto, é de 15quisigao de derivativos de longevidade.

Assim, para cobrir esse risco, as instituicdes tiveram que contar com produtos
tradicionais, como as anuidades de vida e os seguros de vida, que fornecem alguma
forma de protecdo contra o risco relacionado a longevidade. No entanto, com a
crescente complexidade e o envelhecimento das populacbes, estamos

testemunhando o surgimento de novos produtos financeiros mais sofisticados, que
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permitem a transferéncia do risco de longevidade para os mercados de capitais (Bravo,
2021).

Além disso, no Brasil, algumas entidades de previdéncia complementar (EFPC)
contam com fundos especificos para custear os riscos de morte, de invalidez e de
sobrevivéncia, como € o caso da Funpresp, que oferece o Fundo de Cobertura de
Beneficios Extraordinarios (FCBE) para o risco de sobrevivéncia do assistido
(Funpresp, 2019). Alternativamente, a EFPC pode contratar seguros especificos junto
a sociedades seguradoras autorizadas a operar no pais, visando cobrir planos de
beneficios de risco, incluindo a sobrevivéncia, conforme previsto na Resolugdo CNPC
N° 47 de 01/10/2021e na CNSP N° 385 de 09/06/2020.

Nos ultimos anos, contudo, o uso de derivativos de longevidade vem ganhando
destaque como uma alternativa para mitigar o risco de longevidade. Segundo Bravo
(2021), os derivativos de longevidade, como os g-forwards, swaps de longevidade e
titulos de longevidade, tém se tornado ferramentas essenciais para permitir a
transferéncia desse risco para o mercado financeiro.

Esses instrumentos oferecem uma forma de “securitizar” o risco de longevidade,
permitindo que seguradoras e fundos de pensdo se protejam contra flutuagdes
inesperadas da expectativa de vida.

Os g-forwards sao contratos futuros sobre a mortalidade projetada de uma
determinada populagdo. Eles permitem que uma das partes se proteja contra a
possibilidade de que a populacido viva mais do que o esperado, trocando fluxos de
caixa que variam de acordo com a taxa de mortalidade realizada (Bravo, 2021).

Outro derivativo proeminente sdo os swaps de longevidade, que sao contratos
financeiros nos quais o fluxo de dinheiro entre comprador e vendedor é baseado na
expectativa de vida futura de uma populagao. Nesse contrato, a contraparte que aceita
o risco de longevidade paga um fluxo fixo em troca de um fluxo que depende da
sobrevivéncia de algum grupo (Coughlan et al., 2007).

Essa ferramenta permite que o risco de longevidade seja transferido para
aqueles investidores com apetite para assumir o risco em troca da geragao de retornos
financeiros (Blake et al., 2013).

Por fim, os titulos de longevidade s&o outro tipo de derivativo que se baseia em
indices de sobrevivéncia ou taxas de mortalidade. Esses titulos funcionam como uma
forma de “seguro" contra o risco de longevidade, pagando aos investidores de acordo

com as variagdes das taxas de mortalidade ou da longevidade de uma populagéo. O
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estudo de Blake et al. (2006) mostra que esses instrumentos oferecem uma forma
eficiente de transferir o risco de longevidade para o mercado de capitais, reduzindo a
pressao sobre os fundos de penséo.

Outro aspecto relevante na gestao do risco de longevidade € a verificagdo da
aderéncia das tabuas biométricas utilizadas nas proje¢des atuariais. A Resolugéo
CNPC n° 30/2018 (BRASIL, 2018), que revogou a Resolugdo CGPC n° 18/2006,
determina que a utilizacdo de qualquer tabua biométrica deve ser precedida de um
estudo técnico que ateste a sua aderéncia as caracteristicas da massa de
participantes, o que implica a realizagao de testes estatisticos que avaliem se os 6bitos
estimados e observados, por idade, seguem a mesma distribuigdo probabilistica.

Ademais, é possivel realizar uma analise complementar, a avaliagdo do
impacto das diferentes projecbes de mortalidade sobre o fluxo de beneficios e sobre
a duration dos planos de previdéncia, permitindo entender melhor como a escolha de
tabuas ou dos modelos de previsdo afeta a solvéncia de longo prazo e os custos

associados a gestado dos planos.

2.3 MODELOS LEE-CARTER E DEEP LEARNING PARA PREVISAO DE TAXAS DE
MORTALIDADE

A previsao da mortalidade corresponde ao processo de estimar as taxas de
mortalidade de uma populagdo ao longo do tempo. A referida taxa, geralmente
expressa como m,,, refere-se a taxa central de morte de individuos com idade x em
um determinado ano t. Em termos praticos, essa medida indica a probabilidade de
obitos observada em uma faixa etaria especifica durante um periodo definido, sendo
fundamental para a correta precificagao de derivativos indexados a mortalidade.

De acordo com Bravo (2007), a taxa central de mortalidade pode ser

formalmente calculada pela equacao 1:

(1)
em que .d, representa a quantidade de oObitos registrados para a idade x no

anot, e .E, corresponde ao numero de pessoas expostas ao risco nessa mesma
idade e periodo.
Com base nas taxas de mortalidade, podem ser elaboradas as tabuas de

mortalidade, que, conforme Bravo (2007), constituem ferramentas centrais da analise



18

demografica. Essas tabuas sintetizam um conjunto de fungdes que permitem avaliar
a longevidade populacional, estimar a expectativa de vida e calcular as probabilidades
de sobrevivéncia e falecimento em diferentes idades.

No campo atuarial, representam um dos pilares para a precificagdo de seguros
de vida e para o gerenciamento dos riscos e da sustentabilidade financeira de fundos
de pensao.

Tradicionalmente, a literatura utiliza modelos estatisticos, como o modelo Lee-
Carter (Lee; Carter, 1992), por sua simplicidade e robustez no ajuste de tendéncias
de mortalidade ao longo do tempo. No entanto, o modelo Lee-Carter e outros métodos
tradicionais, como o modelo Cairns-Blake-Dowd (CBD), apresentam limitagoes,
especialmente ao lidar com grandes volumes de dados ou padrdes nao lineares nas
taxas de mortalidade (CAIRNS; BLAKE; DOWD, 2006).

O modelo Lee-Carter (LC) é representado pela equagéao (2):

ln( mx,t) = ay + By ki + Ex,tr (2)

em que, m,, corresponde a taxa central de mortalidade da idade x e no
instante t; o parametro a, indica a média do logaritmo das taxas de mortalidade para
cada idade ao longo do periodo analisado; 5, expressa a sensibilidade da mortalidade
em relacdo as variagdes do indice temporal k;, responsavel por capturar a tendéncia
geral da evolugédo da mortalidade; por fim, ¢, . representa o termo de erro aleatorio,
associado as flutuagdes nao explicadas pelo modelo.

Como apontado por Chen e Khaliq (2021), as limitagbes dos métodos
tradicionais na previsdo de mortalidade se tornaram evidentes a medida que novos
desafios surgiram com o aumento da complexidade dos dados disponiveis.

Entre os modelos de deep learning utilizados para prever a (taxa de)
mortalidade, as redes neurais recorrentes (RNNs) e suas variantes, como as LSTMs
(Long Short-Term Memory), tém se mostrado promissoras na previsao de séries
temporais de mortalidade (Lindholm; Palmborg, 2022). As RNNs sao especialmente
eficazes na captura de dependéncias temporais de longo prazo, enquanto as LSTMs
sao capazes de lidar com o problema de gradientes desaparecendo, tornando-as mais
adequadas para previsdes de longo prazo (Perla, 2020).

Outro modelo promissor € o N-HITS (Neural Hierarchical Interpolation for Time
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Series Forecasting), desenvolvido por Challu et al. (2022), que tem se destacado pela
sua capacidade de capturar padrdes hierarquicos nas séries temporais e fornecer
previsdes mais acuradas para taxas de mortalidade.

Pode ser revolucionario como os riscos de longevidade sao abordados, com as
técnicas de aprendizagem profunda sendo empregadas para a previsdao de
mortalidade, que se espera proporcionar um aumento substancial na precisdo na
precificacao de derivativos, como os g-forwards.

Além desses modelos citados, outro destaque é o Perceptron Multicamadas
(MLP). Este modelo é composto por neurénios artificiais organizados em trés tipos de
camadas: camada de entrada, uma ou trés camadas ocultas e uma camada de saida.
A informacdo viaja em uma dire¢cdo (feedforward), e os sinais de entrada sao
processados sucessivamente pelas camadas ocultas, culminando na produciao da
resposta do modelo na saida (Haykin, 2009). Sua representacdo matematica,
segundo Santos Junior (2022), é dada por (3):

a
Zy = ay + z a;g <ﬁoj + Z ﬁijzt—i) + & 3)

j=1

Em que, g(-) representa a fungdo de ativacdo nao linear, enquanto a e f séo
0s pesos ajustados pela rede durante o processo de treinamento; o parametro g
corresponde ao numero de neurbnios presentes na camada oculta; e d indica o
numero de defasagens temporais (/ags), ou seja, a quantidade de valores passados
da série utilizados como entradas; o termo ¢; expressa o erro do modelo (Santos
Junior, 2022).

Nesse contexto, a camada de entrada utiliza observacdes histéricas da série
temporal {z,, z,, ..., z;}, sendo a ordem de defasagem d responsavel por determinar o
numero de pontos anteriores considerados como informac&o. Essa estrutura fornece
o contexto temporal necessario para a aprendizagem da rede (Haykin, 2009).

As informacbes propagam-se até a camada oculta, na qual cada neurdnio
aplica uma fungao de ativagéao nao linear, como a sigmoide, a tangente hiperbdlica ou
a RelLU. A escolha dessa fungao € determinante para o desempenho da rede, uma
vez que possibilita a introducéo da n&o linearidade essencial para representar padrées

complexos da série (Haykin, 2003).
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Finalmente, a camada de saida combina os sinais recebidos da camada oculta
por meio de uma transformacao linear, resultando na previsdo do préximo valor da
série. Essa arquitetura de interconexao de multiplas camadas dota a MLP com a
capacidade de capturar os padroes temporais nao lineares e representar as dindmicas
que nao podem ser representadas de forma adequada por abordagens estatisticas
classicas (Zhang, 2003).

Uma vantagem fundamental do aprendizado profundo sobre as abordagens
tradicionais € a sua capacidade de aprender diretamente dos dados, sem a
necessidade de que o analista amostre o espago de possiveis estruturas de modelo.
Isso permite que os algoritmos identifiquem automaticamente padrées complexos e
nao lineares nos dados de mortalidade, proporcionando previsdes mais precisas
(Perla, 2020).

2.4 DEFINIGAO E APLICAGCAO DO DERIVATIVO Q-FORWARD

O g-forward € um derivativo financeiro indexado a mortalidade, destinado a
transferéncia e a gestédo do risco de longevidade. Consiste em um contrato a termo
no qual as partes acordam, para uma data futura, uma taxa de mortalidade
previamente estabelecida. Conforme exposto por Coughlan et al. (2007), esse
instrumento possibilita que seguradoras, fundos de pensdo e demais instituicbes
financeiras se protejam contra a hipétese de que os individuos vivam mais tempo do
que o inicialmente projetado, mitigando, dessa forma, a exposicdo ao risco de
longevidade.

O funcionamento do contrato ocorre da seguinte maneira: a parte compradora
do g-forward compromete-se a pagar uma taxa de mortalidade fixada no inicio da
operacao e, em contrapartida, recebe a taxa de mortalidade efetivamente observada
em determinado grupo populacional em um periodo futuro. Caso a mortalidade
realizada se revele inferior a estimada, ou seja, se a populagado apresentar maior
sobrevivéncia, o contrato gera um fluxo favoravel a parte protegida, compensando o
impacto financeiro decorrente dessa diferenca.

Esse derivativo constitui um mecanismo de hedge de longevidade que se apoia
em indices populacionais de mortalidade, ndo estando vinculado a carteiras
especificas de segurados. Essa caracteristica assegura maior clareza contratual e

viabilidade operacional, reforcando sua utilidade como mecanismo de hedge de
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longevidade. A literatura aponta que, ao transferir riscos relacionados a mortalidade e
a sobrevivéncia, o g-forward fortalece a capacidade de seguradoras e fundos de
pensdo em manter equilibrio financeiro no longo prazo (COUGHLAN et al., 2007,
BARRIEU; VERAART, 2014).

2.5 DEFINIGAO E APLICAGCAO DO MODELO N-HITS

O N-HITS é um modelo de deep learning projetado especificamente para a
previsdo de séries temporais. Desenvolvido por Challu et al. (2022), o modelo
diferencia-se por sua arquitetura hierarquica, que combina mecanismos de
interpolacao com blocos de redes neurais multicamadas (MLPs), permitindo capturar
tanto padrdes de curto quanto de longo prazo em séries de dados complexas.

A estrutura do N-HITS é composta por blocos sucessivos que processam a
série em diferentes resolugcdes temporais. Cada bloco recebe como entrada uma
janela de observagdes passadas, extrai representagdes nao lineares por meio de
regressbes em camadas totalmente conectadas e gera coeficientes que,
posteriormente, sao interpolados para reconstruir a previsdo em multiplas escalas. O
resultado final é obtido pela soma das previsdes parciais de todos os blocos, o que
possibilita ao modelo identificar tendéncias, ciclos e irregularidades que os métodos
lineares tradicionais ndo capturam com a mesma eficiéncia.

Segundo Challu et al. (2022), a formulagdo do modelo pode ser representada
de forma geral por:

N L
Verviesen = 2y L(fi(Xe—r41:6500)) (4)

Onde, V;,1.++ representa o vetor de previsdes da série temporal para o

horizonte futuro de t + 1até t + H. O termo x;_; 1.t corresponde as observacgoes
passadas utilizadas como entrada do modelo, enquanto H indica o horizonte de
previsao.

A fungéo f;(.) expressa a transformagao realizada por cada bloco hierarquico,
parametrizado por 8;, e o operador I;(.) realiza a interpolagdo das saidas desses

blocos para o horizonte H.
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Seguem, no Quadro 1, os principais estudos sobre a previsdo de mortalidade e

a gestao do risco de longevidade, destacando seus os objetivos, os métodos e os

resultados.

Quadro 1: Estudos anteriores sobre previsdo de mortalidade e gestdo do risco de longevidade

Referéncia Objetivo Amostra Método Resultados
Bla_ke, Avaliar a gestao de Seguradoras quelos gtua- Concluiu que derivativos
Cairns e . : riais e deriva- g o :
risco de longevidade | e fundos de : . . ajudam a mitigar riscos de
LT com derivativos ensao (ES WTEREE longevidade
(2006) 2 ros 9
Dados de Modelo esta- O madelo capturou ten-
Modelar e prever a . e déncias histéricas, mas
Lee e Car- | i lidade nos EUA | Mortalidade | tistico Lee- apresentou limitagdes em
ter (1992) dos EUA Carter P ¢
mudangas abruptas
oy RNNs demonstraram
Comparar redes neu- | Dados hist6- : . . ,
Chen e . . Redes neurais | maior precisdo em cena-
. rais com o modelo ricos de mor- . o
Khaliq ; e Lee-Carter rios com variabilidade
Lee-Carter talidade
(2021) acentuada
Desenvolver o mo- Séries tem- O modelo superou abor-
delo N-HITS para pre- ; Deep learning | dagens tradicionais em
Challu et o . porais com- L .
visdo de séries tem- (N-HITS) preciséo e capacidade de
al. (2022) : plexas o
porais generalizagédo
Prever taxas de mor- Taxas_de .| Obteve maior precisdo
) P mortalidade Redes neurais % e
Perla talidade com técnicas internacio- rofundas que métodos estatisticos
(2020) de deep learning nais P convencionais
. Explorar o uso efici- Séries tem- Abordagem mais eficiente
Lindholm e | ente de dados para ; ~ -
o : porais de Redes LSTM na captacao de padrdes
Palmborg previsao de mortali- mortalidade dinamicos
(2022) dade com LSTM

Fonte: Elaboragao propria (2025)

Observa-se, a partir dos estudos anteriores, que embora existam contribuicdes

relevantes da aplicacdo de métodos estatisticos (Lee-Carter, Cairns-Blake-Dowd) e

técnicas de machine learning (Random Forest, LSTM) na previsao de mortalidade, ha

uma lacuna quanto a aplicagao de arquiteturas mais recentes de deep learning, como

o N-HITS. Assim, este trabalho diferencia-se por propor o uso desse modelo promissor

em um contexto atuarial, avaliando o seu desempenho frente ao tradicional modelo

Lee-Carter e analisando a sua aplicabilidade pratica na precificagao de g-forwards.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste estudo foi elaborada para responder a questao central da
pesquisa, que consiste em comparar o desempenho do modelo N-HIiTS em relacao
ao LC e MLPA partir de dados de mortalidade da Australia e da Franga, foram
utilizados os Modelos Lee-Carter, MPL e N-HITS para projetar a mortalidade.

Para isso, buscou-se analisar a capacidade desses modelos em projetar taxas
de mortalidade da Franca e da Australia e, a partir dessas proje¢cdes, avaliar seu
impacto na precificagdo de derivativos indexados a mortalidade, com destaque para

os g-forwards.

3.1 ABORDAGEM GERAL

A presente pesquisa caracteriza-se como aplicada, uma vez que buscou gerar
conhecimento voltado a solugao pratica de problemas relacionados a gestao de risco
de longevidade.

Quanto a abordagem, é classificada como quantitativa, pois utilizou métodos
estatisticos e computacionais para analise de dados de mortalidade.

Em relacdo aos objetivos, enquadra-se como exploratéria e descritiva, visto que
investigou a aplicacdo de um modelo de deep learning ainda pouco explorado no
contexto atuarial, descrevendo seus resultados comparativamente a um dos métodos
tradicionais.

Quanto aos procedimentos técnicos, trata-se de uma pesquisa documental e
experimental, baseada em dados secundarios obtidos no Human Mortality Database
e na implementacdo computacional dos modelos de previsao.

Por fim, o estudo adotou uma comparagcdo entre métodos tradicionais de
previsdo de mortalidade e técnicas estado-da-arte de deep learning. A metodologia
esta dividida em trés fases principais: coleta de dados, modelagem e avaliagcao de

performance.

3.2 DADOS DA PESQUISA

Para avaliar a precisao dos derivativos indexados a mortalidade, como os g-

forwards, foram utilizados dados de mortalidade da Australia e da Franga — que foram
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obtidos do Human Mortality Database (HMD), uma base confiavel e utilizada com
frequéncia em estudos de demografia e previsdo de mortalidade —, abrangendo
ambos 0s sexos, no periodo de 1950 a 2018.

A escolha desse recorte temporal segue abordagens extensivas adotadas na
literatura atuarial, como os estudos de Cairns et al. (2006) e Shang, Booth e Hyndman
(2011), onde é demonstrada a importancia de séries historicas longas para capturar
tendéncias e padrées de mortalidade ao longo do tempo, especialmente aqueles
associados a melhorias nas condi¢des de saude, avangos médicos e politicas publicas.

Os dados foram divididos em dois conjuntos principais: a) Periodo de
treinamento, de 1950 a 2008; b) Periodo de teste, de 2009 a 2018.

O recorte permite a separagao clara entre treinamento e teste, essencial em
modelagem preditiva. O periodo de 1950 a 2008 foi utilizado para o treinamento,
garantindo que os modelos aprendessem com padrdes historicos consolidados. O
periodo de 2009 a 2018 foi reservado para o teste, oferecendo, assim, uma base
recente, que nao estava na calibracao, para verificar a robustez e generalizagao dos
modelos. Este método previne o sobreajuste e aumenta a confiabilidade das métricas

de avaliacéo.

3.2.1 Modelos para a projecao das taxas de mortalidade

A modelagem das séries de taxas de mortalidade consistiu em aplicar trés
classes de modelos de previsao: tradicionais, redes neurais tradicionais e Deep
learning (DL), conforme apresentado no capitulo anterior. Dentre os tradicionais,
optou-se pelo modelo Lee-Carter (Lee; Carter, 1992) devido a sua aceitagdo na
literatura atuarial e demografica, além da sua capacidade de capturar tendéncias
historicas de mortalidade de forma eficiente. Este modelo foi utilizado para prever as
taxas de mortalidade com base em uma abordagem estatistica classica, servindo
como parametro de comparacdo com o modelo de DL.

Dentre os modelos de redes neurais tradicionais, optou-se pelo uso do MLP,
que em razao de sua utilizagao recorrente em problemas de classificagao e previsao.
Em relagdo aos modelos Deep Learning, optou-se pelo uso do N-HITS, cuja escolha
se deu ao fato dele ser um modelo especializados na terafa de previsao de séries
temporais, possuindo a capacidade de modelar padrées n&o-lineares (Challu et al.,
2022).
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3.2.2. Avaliacao do desempenho dos modelos preditores das taxas de

mortalidade

A precisdo dos modelos foi avaliada com base em métricas de erro
estabelecidas pela literatura, como o Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared
Error - RMSE) e o Erro Percentual Médio Absoluto (Mean Absolute Percentage Error
- MAPE). Essas métricas sdo comumente utilizadas em estudos de previsdo de séries
temporais para medir a acuracia dos modelos, conforme destacado por Hyndman e
Athanasopoulos (2018). O desempenho de previsdo dos modelos foi testado em
diferentes horizontes temporais, no periodo de 2009 a 2018, para verificar sua
capacidade de prever a mortalidade em curto e longo prazo, tal como explorado por
Bravo e Coelho (2021) em estudos de previsdo de mortalidade.

O RMSE ¢é uma medida que quantifica o erro médio das previsdes do modelo

em relagao aos valores reais. A formula do RMSE é (equagéao 5):

RMSE = \/%Z?=1(Yi —p)? (5)

n € 0 numero de amostras; y; € o valor observado para a amostra i; p; € o valor
previsto pelo modelo para a amostra i.

O RMSE penaliza erros maiores de maneira mais significativa, o que o torna
util para detectar grandes desvios nas previsées. Quanto menor o valor do RMSE,
maior a precisao do modelo de previsdo (Hyndman; Koehler, 2006). Essa métrica é
especialmente util em casos onde os valores reais s&o variaveis em diferentes escalas,
pois possibilita uma comparagado direta de erro percentual, independente da
magnitude dos valores previstos (Makridakis; Wheelwright ; Hyndman, 1998).

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) € uma métrica que calcula o erro
percentual médio entre as previsdes e os valores reais, oferecendo uma forma mais

intuitiva de avaliar o desempenho preditivo. A formula do MAPE é (equacao 6):

n ~
MAPE = E %= x 100 (6)
Momij=g ! Vi
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n € 0 numero total de amostras; y; € o valor real para a amostra i; p; € o valor previsto
para amostra i.

O MAPE expressa o erro como uma porcentagem, facilitando a interpretacao
dos resultados e permitindo comparagdes entre diferentes modelos. Assim como no

RMSE, quanto menor o valor do MAPE, maior a precisdo do modelo.

3.2.3 Precificagao dos g-forwards decorrentes dos modelos preditores das

taxas de mortalidade

Para mensurar o desempenho dos q-forwards na mitigagdo do risco de
longevidade, foi utilizado o modelo N-HITS em comparagdo aos modelos Lee-Carter
e MLP. O modelo foi avaliado comparando suas previsdes de taxas de mortalidade
com os dados reais observados no periodo de 2010 a 2019, oriundos da base de
dados Human Mortality Database (HMD). A analise visou avaliar a precisdo das
previsdes e seu impacto na gestao do risco de longevidade por meio de métricas de
erro.

A aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial permite que padrbes complexos
e nao lineares sejam identificados nas séries temporais de mortalidade, aumentando
a precisao do modelo e, por consequéncia, a eficiéncia dos g-forwards (Chen e Khaliq,
2021).

A precificacdo dos contratos g-forwards pode ser realizada a partir da
abordagem do Sharpe Ratio, conforme proposto por Loeys et al. (2007). Nesse

contexto, a taxa de mortalidade ajustada pelo risco € dada pela equagao (7):
a5r = (L= SR-T-0q)qir (7)

qir € o prego do g-forward, ou seja, a taxa de mortalidade ajustada pelo risco (valor
do contrato); ¢, € a taxa de mortalidade esperada, derivada do modelo atuarial ou da
base de dados; SR € a Sharpe Ratio associado ao g-forward, utilizado como medida
de prémio de risco; T € o prazo de maturidade do contrato (tempo até o vencimento);
oq ¢ o desvio padrao histérico das variagdes relativas na taxa de mortalidade, definido

como a equagao (8):

oq = [var (%) (8)
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Conforme destacado por Barrieu e Veraart (2016), a utilizagdo dessa estrutura
de precificacdo permite incorporar o risco de mortalidade de forma consistente,

refletindo tanto a expectativa demografica quanto as condi¢gdes de mercado.

3.2.4 Impacto das previsoes sobre a precificagao dos g-forwards

Uma vez ajustados os modelos de previsao de mortalidade, essas projecdes
sdo utilizadas para precificar os g-forwards, seguindo uma abordagem baseada na
metodologia de derivativos de mortalidade estabelecida por Levantesi e Nigri (2020).

No processo de precificacdo, as taxas de mortalidade previstas séao
comparadas com as taxas observadas durante o periodo de 2009-2018. Foi adotado
um modelo de simulacdo de expectativa de vida com varios cenarios para analisar
como a precisao da previsédo afeta o valor do derivativo. Isso é importante porque a
incerteza em torno das previsdes pode ter efeitos pronunciados no pregco dos

contratos, alterando os termos de transferéncia de risco de longevidade.

3.2.4.1 Cenario de Precipagao para o Q-forward

Uma precificagao tradicional de g-forward relacionada ao artigo esta sujeita a
um cenario de envelhecimento descrito pelos seguintes fatores para o propdsito deste
trabalho:

e Periodo de Avaliagao: Previsdes de doencgas de 2009-2018 foram incluidas na
analise, com dados de mortalidade especifica por causas de 1950 a 2008
usados para calibrar o modelo.

e Populagdes Avaliadas: Para as duas populacdes de cada sexo da Australia e
Franca foram considerados os dados disponiveis até agora. Taxas de
mortalidade estratificadas por idade foram incorporadas ao modelo para refletir
os padrdes especificos de idade de cada populacéo.

e Simulagcdo de Cenario: Os cenarios que iremos modelar sdo os seguintes:
diferencas na expectativa de vida ao nascer, simulando situagbes de aumento
de 1 a 3 anos, de acordo com os artigos de base para esta metodologia.

e Precificagcdo Baseada em Mortality Forward Rates (MFR): o valor do g-forward
foi calculado a partir da taxa futura de mortalidade e o impacto da precisao da

previsdo sera avaliado através das métricas de erro (RMSE e MAPE) ja
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descritas anteriormente.

Esse cenario simula as condigbes nas quais investidores e seguradoras
negociam g-forwards, destacando como a incerteza das previsdes de mortalidade
influencia diretamente a precificacdo. Os resultados foram comparados com a
metodologia apresentada por Levantesi e Nigri (2020), que demonstrou o
desempenho de modelos de Random Forest e outros algoritmos de aprendizado de
maquina na previsdo de mortalidade.

Essa abordagem garante que a metodologia de precificagao seja aplicada de
forma ajustada ao contexto desta pesquisa, com simulagdes realistas e uma avaliagéo

critica do impacto das previsdes no valor dos derivativos.

3.2.5 Ferramentas e softwares utilizados

Para implementar os modelos de previsao e conduzir a analise, todo o processo
de previsao foi conduzido nos ambientes Python e R, que se mostrou adequado pela
ampla disponibilidade de bibliotecas cientificas e pela flexibilidade para integrar
diferentes abordagens de modelagem. No ambiente Python foram implementados os
2 modelos—MLP e N-HITS — bem como os calculos das métricas de avaliacéo, e o
Lee-Carter foi implementado no R.

O modelo Lee—Carter foi estimado em R utilizado o pacote Demography. O
MLP foi implementado com base em bibliotecas de deep learning, com camadas
ocultas densas e funcdes de ativagao nao lineares. Essa estrutura buscou capturar
padréoes mais complexos de mortalidade, que ndo sao contemplados por modelos
lineares.

O N-HITS foi construido a partir do pacote neuralforecast, desenvolvido sobre
o PyTorch. Trata-se de uma arquitetura especialmente projetada para previsbes em
horizontes mais longos, caracteristica essencial no contexto atuarial.

Ap0ds a fase de treinamento e validagao, os trés modelos foram utilizados para
gerar previsbes anuais das taxas de mortalidade no periodo de 2009 a 2018, em
diferentes idades selecionadas. Essas previsbes foram entdo comparadas as
observadas por meio de duas métricas principais: o MAPE e o RMSE.

Por fim, todos os resultados — previsdes e métricas — foram exportados em
arquivos “.csv”, servindo de base para as analises estatisticas, construcdo dos

graficos e elaboragdo dos quadros comparativos apresentados no capitulo de
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo expor, de forma sistematica, os desempenhos
alcancados pelos diferentes métodos testados, destacando tanto as potencialidades
quanto as suas limitagdes.

O foco principal deste estudo consiste em examinar comparativamente a
acuracia dos modelos N-HIiTS, Lee-Carter (LC) e Perceptron Multicamadas (MLP) na
previsdo das taxas de mortalidade da Franga e da Australia, buscando compreender
como o desempenho relativo dessas abordagens influencia a precificagdo dos g-
forwards e, por consequéncia, a gestao do risco de longevidade.

Para isso, foram utilizadas as métricas MAPE e RMSE, que permitem
quantificar a qualidade das previsdes sob diferentes perspectivas: o MAPE em termos

relativos e 0 RMSE como medida de robustez contra grandes desvios.

4.1 ANALISE COMPARATIVA ENTRE OS MODELOS DE PROJECAO DAS
TAXAS DE MORTALIDADE

Inicialmente, foram elaborados boxplots para ilustrar a distribuicdo dos erros de
previsdo dos modelos avaliados. Os Graficos 1 e 2 contemplam as métricas MAPE e
RMSE para os paises Franca e Australia, permitindo observar ndo apenas as
medianas dos erros, mas também a dispersdo, a variabilidade e a ocorréncia de
valores extremos. Essa abordagem fornece uma visdo mais clara sobre a estabilidade
e a consisténcia de cada método.

Referente ao MAPE e RMSE, observa-se nos Graficos 1 e 2 que, na Francga, o
modelo N-HITS obteve a menor mediana de erro e apresentou uma distribuicdo
bastante compacta, sinalizando previsbes mais estaveis e com menor variabilidade.
O MLP, por sua vez, exibiu maior dispersao dos valores, evidenciando flutuagcées mais
acentuadas em seu desempenho, enquanto o Lee-Carter apresentou resultados
intermediarios, mas ainda superiores aos obtidos pelo N-HITS.

Na Australia, o padrdo observado foi semelhante, embora as diferengas entre
os modelos tenham se tornado mais evidentes. O MLP apresentou os maiores valores
medianos e uma dispersao consideravel, destacando a sua instabilidade no ajuste das
séries temporais australianas. O N-HITS voltou a se destacar com valores reduzidos

e distribuicdo mais concentrada, confirmando a sua robustez. O Lee-Carter, embora
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tenha apresentado valores de MAPE mais proximos ao N-HITS, mostrou-se menos
estavel, reforcando as limitagdes inerentes aos modelos tradicionais em contextos
mais complexos.

Nos graficos correspondentes ao RMSE, verifica-se novamente a superioridade
do N-HITS. Na Franca, o modelo apresentou os menores valores de erro e a menor
dispersao, confirmando a sua consisténcia. O MLP apresentou desempenho
intermediario, mas com maior amplitude interquartilica, enquanto o Lee-Carter
apresentou os piores resultados em termos de RMSE, refletindo a sua limitagdao em

capturar padrbes mais sutis nas séries de mortalidade.

Grafico 1: Métricas de erro (MAPE e RMSE) dos modelos analisados (MLP, N-HITS e Lee-Carter)
para Franca e Australia.
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Fonte: Elaboragao propria, a partir dos dados coletados (2025).




Grafico 2: Métricas de erro (MAPE e RMSE) por horizonte de tempo dos modelos analisados (MLP, N-HITS e Lee-Carter) para Franga e Australia.
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Grafico 3: Curva de mortalidade e previsbes para as idades de 0 a 100 dos modelos para conjunto de teste da Franga.
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Grafico 4: Curva de mortalidade e previsGes para as idades de 0 a 100 dos modelos para conjunto de teste da Australia.
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Os graficos 3 e 4 reunem as séries temporais utilizadas neste estudo,
referentes as previsdes de mortalidade para a Francga e para a Australia no periodo
de 2009 a 2018, permintindo, assim, visualizar a aderéncia dos modelos N-HiTS, MLP
e Lee-Carter em relacdo aos valores reais observados, evidenciando diferengas de
desempenho entre os modelos.

O N-HITS mostrou-se consistentemente superior, tanto em termos de média
quanto de dispersao dos erros. Esse desempenho decorre de sua arquitetura
hierarquica, que permite decompor a série em multiplas escalas e capturar padroes
temporais complexos (Challu et al., 2022). O MLP, embora apresente flexibilidade
para modelar relagdes nao lineares, ndo incorpora diretamente a estrutura temporal,
0 que explica sua instabilidade (Haykin, 2009; James et al., 2013). O Lee-Carter
continua sendo um modelo valido, especialmente por sua simplicidade e
interpretabilidade (Lee; Carter, 1992), contudo, carece de sofisticacdo para competir
com técnicas modernas em contextos de maior variabilidade (Chen; Khalig, 2021;
Perla, 2020).

O que se esperava encontrar € que os erros de mortalidade relacionados a
causas duplas sdo, pela natureza do caso, inevitaveis, mas que, assim como seria o
caso em qualquer estudo empirico, erros desse tipo simplesmente se multiplicam
naturalmente por duas razbes — ndo por causa da vontade de alguém, ou porque
podem ser corrigidos.

A primeira razao é que o horizonte de proje¢cdo € mais longo, e a segunda,
porque mais incerteza esta conectada com desenvolvimentos futuros. Esse tipo de
comportamento € caracteristico dos dados demograficos e, se for o caso, serve para
ilustrar a necessidade de modelos que possam lidar com esse nivel de complexidade
(HYNDMAN; KOEHLER, 2006).

E, portanto, nesse ponto elevado que se destaca a superioridade do N-HITS,
na sua maior estabilidade e realismo. Uma terceira raz&o pela qual tem sido bem-
sucedido é que essa regra simples segue um caminho mais préximo do curso da

evolugcao da mortalidade.

4.1.1 Analise tabelar dos modelos Lee-Carter, MLP e N-HITS

A Tabela 1 sintetiza os resultados das métricas de desempenho (MAPE e

RMSE) para os trés modelos avaliados — Lee-Carter, MLP e N-HITS — considerando
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os dois paises em estudo, Franga e Australia.

Tabela 1: Estatisticas descritivas referentes ao MAPE e ao RMSE, por modelo de projecao das taxas
de mortalidade (Lee-Carter, MLP e N-HITS).

Mo- Pais MAPE (%) RMSE
delo Média Minimo Maximo Desvio | Média Minimo Maximo Desvio
Lee- Australia | 2,5131 2,0561 2,8849 0,2493 | 0,1639 0,1289 0,2019 0,0220

Carter | Francga 1,9014 1,1865 2,4718 0,4198 | 0,1631 0,1099 0,1974 0,0329
MLP Australia | 3,4336 2,4152 4,1870 0,6311 | 0,2104 0,1648 0,2540  0,0301
Francga 2,2576 1,7107 3,8514 0,3199 | 0,1353 0,0698 0,2199 0,0461
N-HITS Australia | 2,4873 1,7567 3,1800 0,4568 | 0,1597 0,0926 0,2023 0,0324

Francga 1,3161 0,6772 1,7999 0,3760 | 0,0920 0,0600 0,1161 0,0211
Fonte: Elaboragao propria, a partir dos dados coletados (2025).

As estatisticas descritivas (média, minimo, maximo e desvio padrao) dispostas
na tabela 1 foram baseados nos erros de previsdo em todos os pontos de analise, ou
seja, para cada idade prevista em cada ano do periodo de teste. O valor minimo € o
desvio minimo entre valores reais e previstos, e 0 maximo € o maximo. O segundo
painel a esquerda é o desvio padrao do termo de erro, que da uma ideia da quantidade
de variagao da perturbacdo em torno da média: valores baixos sugerem melhores
previsdes, enquanto valores maiores indicam que perturbagdées um pouco maiores
estao presentes.

Nesse sentido, a Tabela 1 apresenta uma perspectiva geral, em vez de uma
especifica do modelo, e descobre quao bem esses modelos funcionam na pratica.

Na Francga, os resultados mostram claramente que o N-HITS atinge o menor
MAPE médio (1,3161%) e o menor RMSE meédio (0,0920). Além de apresentar a
menor dispersédo entre os valores minimo e maximo. Esses resultados sugerem que
o modelo foi capaz de reduzir o erro percentual, bem como ter boa confiabilidade em
diferentes horizontes de previsao.

Esses resultados correspondem aos de outros estudos, trabalhando com séries
temporais multiescala, nos quais o0 modelo N-HITS demonstrou ganhos em precisao
e estabilidade em horizontes mais longos, capturando estruturas hierarquicas e
padrdes de iluminagdo complexos (Challu et al., 2022), além de evidéncias empiricas
de que os modelos de aprendizagem profunda superam as abordagens estatisticas
classicas na precisao de previsdo de mortalidade (Perla, 2020).

Os resultados da MLP néo foram tao sélidos, com MAPE médio de 2,2576% e
RMSE de 0,1353. O modelo também apresentou uma maior dispersao, especialmente

em RMSE (0,0461), indicando que algumas previsées eram muito mais instaveis que
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outras. A dispersdo observada €& consistente com descobertas anteriores que
enfatizaram a necessidade de adotar uma abordagem mais holistica atravessando
periodos. Como, por exemplo, empregando arquiteturas recorrentes, para calibrar
erros em dados demograficos dindmicos (Lindholm; Palmborg, 2022).

O Lee-Carter, por sua vez, apesar de ter um MAPE médio inferior (1,9014%)
em relagdo a MLP, parecia ter um RMSE mais alto (0,1631), o que confirma que ele é
limitado para capturar padrbes mais complexos. No entanto, no geral, seu
desempenho na Franca foi bastante adequado para um modelo tao simples.

Na Australia, as distingbes entre os modelos tornaram-se mais claras. Mais
uma vez, o N-HITS também alcangou as melhores pontuacdes para ambas as
medidas (MAPE e RMSE) e teve o menor minimo da métrica (1,7567% de MAPE e
0,0926 de RMSE). Apesar de os resultados de Lee-Carter apresentados ali serem
relativamente semelhantes (MAPE médio de 2,5131% e RMSE de 0,1639), nota-se a
menor variabilidade nos resultados de N-HITS, ratificado como uma expressao de sua
maior robustez.

Ao comparar diretamente o desempenho dos modelos, observa-se que na
Australia, a diferenca entre o N-HITS e o Lee—Carter € marginal, com o N-HITS
apresentando reducéo de 0,0258 p.p. no MAPE e 0,0042 no RMSE. Na Franga, o
ganho de precisao € significativo: o N-HITS reduziu o erro percentual médio em 0,5853
p.p. € o RMSE em 0,0711, confirmando a sua superioridade na captura da dindmica
demografica local.

Os resultados do modelo N-HITS, quando mais variabilidade demografica &
considerada, fornecem evidéncias mais fortes de que modelos neurais podem
responder mais a nao-linearidades e mudancgas de regimes do que o modelo LC (Chen
et al.; Khaliq, 2021). Apesar de suas limitagdes, o modelo classico ainda possui
propriedades competitivas em alguns critérios, como a sua capacidade de replicar a
tendéncia de longo prazo (Lee; Carter, 1992).

A MLP, no entanto, exibiu um desempenho notavelmente inferior, com um
MAPE médio de 3,4336% e valor de RMSE de 0,2104, e alta dispersao para ambos.
Esses resultados indicam que a medida que a demografia se torna mais volatil, como
no exemplo australiano, a MLP torna-se menos eficiente e estavel, verificando que a
MLP é limitada quando comparada a estruturas mais estendidas. O erro tende a
aumentar com o aumento no horizonte de previsao.

Essa incerteza tende a se acumular ao longo do tempo, particularmente em
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ambientes mais volateis (Challu et al., 2022). Essa estrutura, que vemos aqui, enfatiza
a necessidade de arquiteturas que governem a proliferacdo de erros em multiplas
escalas de tempo.

Em suma, a evidéncia empirica deste estudo converge com os achados prévios:
(i) modelos classicos, como Lee-Carter, permanecem referéncias interpretaveis e
uteis como linha de base (Lee; Carter, 1992); (ii) em cenarios com maior variabilidade,
redes neurais tendem a oferecer ganhos de acuracia e robustez (Chen; Khaliq, 2021;
Perla, 2020; Challu et al., 2022); e (iii) melhorias na qualidade preditiva tém
implicacbes diretas para a precificagdo e a efetividade de instrumentos de
transferéncia de risco de longevidade, como os derivativos indexados a mortalidade
(Blake; Cairns; Dowd, 2006).

A Tabela 2 evidencia que o modelo N-HITS apresentou o melhor desempenho

em todas as métricas, tanto na Franga quanto na Australia.

Tabela 2: Melhor Modelo por Métrica.

Pais Melhor Modelo MAPE (%) Melhor Modelo RMSE
Franca N-HITS 1,3161 N-HITS 0,0920
Australia N-HITS 2,4873 N-HITS 0,1597

Fonte: Elaboragao propria, a partir dos dados coletados (2025).

Na Franga, N-HITS alcangou o menor erro percentual (MAPE = 1,3161%) e
também a menor raiz do erro quadratico médio (RMSE = 0,0920). Isso demonstra nao
apenas elevada precisao, mas também grande consisténcia nas previsdes, tornando-
0 0 modelo mais confiavel para a base francesa.

Este resultado é consistente com a descoberta de que estruturas hierarquicas
de aprendizagem profunda, como o N-HITS, s&o capazes de aprender caracteristicas
temporais complexas de forma mais precisa e robusta em comparagdo com modelos
estatisticos classicos (Challu et al., 2022; Perla, 2020).

Também verifica descobertas anteriores de que a redugdo tanto do erro
percentual quanto da variabilidade é essencial em aplicagdes atuariais de longo prazo
(Chen; Khaliq, 2021).

Na Australia, embora os valores absolutos de erro tenham sido maiores (MAPE
= 2,4873% e RMSE = 0,1597), o N-HITS manteve a lideranca frente aos demais
modelos. Esse resultado € relevante porque a série australiana apresenta maior
volatilidade e heterogeneidade, e ainda assim o N-HITS conseguiu superar tanto o

modelo classico Lee-Carter quanto o MLP.
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O fato de o N-HITS ter até mesmo uma vantagem neste cenario mais
questionavel é corroborado por estudos que apontam um sobreajuste do modelo Lee-
Carter quando se trata de mudancgas repentinas na mortalidade (Lee; Carter, 1992) e
sustenta a melhor robustez das abordagens baseadas em redes neurais quando
enfrentam heterogeneidade demografica (Lindholm; Palmborg, 2022; Chen; Khaliq,
2021).

Além disso, os erros mais elevados na Australia sdo consistentes com a maior
incerteza das previsdes em horizontes de previsdo mais longos, que foi observada em
estudos semelhantes (Levantesi; Nigri, 2020).

No geral, esses resultados s&o consistentes com a literatura que, por um lado,
reconheceu o uso continuo de modelos estatisticos classicos como benchmarks
interpretaveis (Lee; Carter, 1992) e, por outro lado, destacou o potencial dos métodos
de deep learning para gerar previsdes mais estaveis e robustas, com aplicagdes
diretas na gestao do risco de longevidade e na precificagao de derivativos indexados
a mortalidade (Blake; Cairns; Dowd, 2006).

4.2 ANALISE DO Q-FORWARD

Os resultados da trajetéria g-forward de 2009 a 2018, para Australia e Franga,
estdo alinhados com as descobertas da literatura (LEVANTESI; NIGRI, 2020). As
curvas de mortalidade estdo diminuindo de maneira moderada, indicando um
incremento da expectativa de vida, verificando-se de forma consistente até os 75-80
anos. Ainda, a volatilidade das taxas de mortalidade por idade ainda esta sob controle,
acelerando apenas nas idades extremas.

Isso apoia as descobertas empiricas observadas por Levantesi e Nigri (2020),
de que o risco demografico tende a aumentar em idades mais avangadas e, portanto,
contratos projetados em blocos de idade e género sdo necessarios para reduzir o risco

de base.
Tabela 3: Preco do g-forward (em milhares) entre os modelos analisados.
Idades Modelos Franga Australia
LC 6,1381 4,8191
60 MLP 7,1704 5,9138
N-HITS 6,5617 5,1215
LC 12,3743 13,2969
70 MLP 14,1965 15,1525

N-HITS 12,7156 14,0737
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LC 34,6917 41,1487
80 MLP 40,5485 46,8741
N-HITS 36,4847 43,9689

Fonte: Elaboragao propria, a partir dos dados coletados (2025).

Na Australia, os resultados da Tabela 1 indicaram que os modelos Lee—Carter
e N-HITS apresentam desempenhos bastante semelhantes, com uma ligeira
vantagem para o N-HITS. Esse padréao se refletiu na Tabela 3, onde os pregos dos g-
forwards obtidos pelo N-HITS foram mais elevados que os de Lee-Carter em todas as
idades analisadas (60, 70 e 80 anos). Isso ocorre porque o modelo captou um nivel
maior de risco de longevidade, resultando em contratos de hedge mais caros. Do
ponto de vista atuarial, tal comportamento implica que seguradoras pagariam valores
mais altos para se proteger contra a incerteza, mas, em contrapartida, com base em
projecdes mais realistas.

Cabe observar que a diferenca entre os precos derivados do LC e do N-HITS,
embora relativamente pequena nas idades iniciais (60 anos), tende a se ampliar de
maneira significativa nas idades mais avangadas (70 e 80 anos), tanto para a Franga
quanto para a Australia. Isso demonstra que o impacto do modelo na precificagao é
crescente conforme aumenta a incerteza demografica.

Na Franca, por outro lado, a Tabela 2 revelou uma clara superioridade do N-
HITS em termos de acuracia preditiva, tanto no MAPE quanto no RMSE. Essa melhora
na previsdo também se refletiu na Tabela 3, onde os pregos dos g-forwards gerados
pelo N-HITS ficaram consistentemente acima dos obtidos pelo Lee—Carter em todas
as idades avaliadas. Nesse caso, o impacto € positivo para a gestdo de risco de
longevidade, pois o N-HITS corrige a tendéncia de subprecificagdo do Lee—Carter,
proporcionando maior seguranga e mitigando o risco de subestimativas que poderiam
comprometer a solvéncia das instituicées financeiras no longo prazo.

Nas comparacodes entre os modelos, o LC apresentou resultados mais suaves
e estaveis, atuando como o benchmark classico. Em contraste, o N-HITS consegue
captar o padrdao dinamico nao linear e as mudancgas estruturais que caracterizam as
séries de mortalidade. Mostrando, portanto, uma sensibilidade maior as recentes
evolugdes demograficas, embora com mais variabilidade em idades muito avangadas,
podendo ser observada nos Apéndices A, B e C do presente trabalho.

O MLP exibe resultados moderados com um comportamento mais estocastico
em alguns intervalos de idade. Outra descoberta relevante, reside no fator de ajuste
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(1-SR-T - aq), oscilando apenas em idades mais avangadas. Isto é consistente com
o prémio de risco implicito no contrato sendo parcimonioso e constante; consistente
com Coughlan et al. (2007), que afirmam que os qg-forwards sao negociados com
desconto em relagcdo a taxa de mortalidade esperada apenas para recompensar um
investidor que adquire um risco de longevidade.

Os resultados confirmam que o N-HITS superou o Lee-Carter no geral,
reduzindo o MAPE em até 31% e o RMSE em 43%, na Francga, e produzindo pregos
de g-forwards mais consistentes. Em idades de 70 e 80 anos, o modelo N-HITS
corrigiu a subprecificacdo do Lee-Carter, elevando os pregos em cerca de 5-7% e
oferecendo maior protecao atuarial.

Aos 60 anos, o N-HITS apresentou melhor equilibrio em precificagéo, reduzindo
erros de previsao nas métricas MAPE e RMSE em até 38 % em relagdo ao MLP e em
torno de 3% em relagdo ao Lee—Carter. Além de gerar precos de g-forward 6,3%
maiores que os do modelo classico. Esses resultados sao consistentes com o que foi
observado por Challu et al. (2022), que destacam a capacidade do N-HITS de capturar
padrées em multiplas escalas temporais e controlar a propagacado do erro em
horizontes de previsao mais longos.

Portanto, embora seja a alternativa mais robusta, sua aplicagédo pratica deve
considerar a segmentacdo de portfélios por idade e género, conforme sugerem
Coughlan et al. (2007).
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5 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta a conclusdo deste, respondendo a pergunta de
pesquisa sobre o desempenho relativo do modelo N-HITS em comparacao ao LC e
MLP na previsdo das taxas de mortalidade. Os resultados demonstraram que o N-
HiTS superou os demais modelos, oferecendo maior precisdo na projegao das taxas
de mortalidade e maior efetividade na precificagdo dos g-forwards, atendendo ao
objetivo central da pesquisa.

Em seguida, sdo destacadas as consideragdes finais, principais limitagcoes
metodoldgicas e, por fim, s&o indicadas diregdes para trabalhos futuros,com vistas ao

aprimoramento das aplicagdes em gestao do risco de longevidade.

5.1 CONSIDERAGCOES FINAIS

A modelagem das taxas de mortalidade constitui um desafio metodolégico, em
virtude da natureza ndo linear dessas séries temporais, da presenca de padrdes
dindamicos complexos e das diferengas significativas entre grupos etarios, além da
limitagao imposta pelo numero relativamente reduzido de observagdes disponiveis em
bases historicas (Bravo, 2021; Chen; Khaliq, 2021).

Nesse contexto, o desenvolvimento de modelos de previsdo capazes de
capturar tanto as estruturas lineares quanto os padrdes n&o lineares e de lidar com os
horizontes de longo prazo, representa uma necessidade cientifica e pratica na area
atuarial.

Este trabalho aplicou o modelo N-HITS como alternativa as técnicas
tradicionais de previsao de mortalidade. Sua arquitetura hierarquica decompde a série
temporal em multiplas escalas, captando padrées complexos e aumentando a
acuracia preditiva. Para comparacao, foram utilizados o modelo Lee—Carter, pela
simplicidade e relevancia histérica, e o Perceptron Multicamadas (MLP), como
representante de redes neurais tradicionais.

O processo metodologico consistiu em duas etapas: (i) treinamento com dados
de mortalidade da Franca e da Australia (1950-2008) para ajuste dos modelos; e (ii)
teste (2009-2018) para avaliar a capacidade preditiva. O desempenho foi medido por
MAPE e RMSE, além de analises graficas e por horizonte de previsao.

Os resultados experimentais mostraram que o N-HITS superou
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consistentemente o Lee—Carter e o MLP, com menores erros e maior estabilidade,
sobretudo na Franca, e robustez mesmo em séries mais volateis, como na Australia.

Essa superioridade evidencia o potencial do modelo em gerar previsdes de
mortalidade mais precisas e confiaveis. Na precificacdo dos g-forwards, o N-HITS
produziu valores mais consistentes, com volatilidade controlada e fatores de ajuste
estaveis, indicando que melhorias na acuracia preditiva se traduzem em instrumentos
mais eficazes para a gestédo do risco de longevidade.

Além disso, os resultados sdo consistentes com Levantesi & Nigri (2020), que
interpreta o g-forward como um contrato de liquidacao direta com base na qualidade
das projecdes de mortalidade. Ao provar que o Deep Learning reduz vieses e aumenta
a estabilidade atuarial dos modelos associados, os resultados deste trabalho reforgam
a consideragao de que melhorias nos métodos podem tornar esses instrumentos de
hedge mais eficientes. Essas conclusdes reforcam o papel do N-HITS como uma
ferramenta promissora no campo da previsdo de mortalidade e destacam a sua
relevancia pratica para a gestao atuarial e financeira de longo prazo.

Sendo assim, as principais contribuicdes desta pesquisa sio sintetizadas da
seguinte forma: (i) Aplicagéo inédita do N-HITS para previséo de taxas de mortalidade
em contextos atuariais, estabelecendo comparagdes diretas com modelos classicos
(Lee-Carter) e redes neurais tradicionais (MLP); (ii) Evidéncia empirica de que o N-
HITS supera o Lee—Carter e o MLP em termos de acuracia e estabilidade das
previsdes, apresentando redugdes de até 31% no MAPE e 43% no RMSE em relagao
ao Lee—Carter, com destaque para a Franga, ainda que na Australia os ganhos
tenham sido mais modestos; (iii) Demonstragdo de que melhorias preditivas impactam
diretamente no desempenho dos derivativos de longevidade, em especial os g-
forwards, que apresentaram pregos 5—7% mais altos em idades criticas (70—80 anos),
corrigindo a tendéncia do Lee—Carter de subprecificar o risco de longevidade; (iv)
Contribuicao pratica para o campo atuarial ao indicar que modelos baseados em Deep
Learning podem ampliar a seguranga e a sustentabilidade financeira de seguradoras,

fundos de pensao e demais instituicdes expostas ao risco de longevidade.

5.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Apesar dos resultados alcangados, esta pesquisa apresenta algumas

limitagdes que devem ser reconhecidas. Em primeiro lugar, os experimentos foram



44

conduzidos com base em dados de apenas dois paises — Franca e Australia —, o
que restringe a generalizagdo dos achados para outros contextos demograficos e
socioeconémicos. Além disso, ainda que essas bases de dados sejam robustas e
provenientes de fonte confiavel, possiveis inconsisténcias de registro ou variagbes da
qualidade dos dados podem influenciar os resultados obtidos.

Outra limitagcdo refere-se a escolha dos modelos comparativos. Embora o
estudo tenha incluido o Lee-Carter, referéncia classica na literatura, e o Perceptron
Multicamadas (MLP), representativo de arquiteturas neurais mais simples, outros
modelos modernos de Deep Learning, como LSTM, GRU e Transformers, nao foram
considerados. Isso restringe o escopo da analise comparativa e abre espago para
investigagcdes mais abrangentes.

Por fim, a analise concentrou-se na aplicagao dos modelos para a previsao das
taxas de mortalidade e o seu efeito sobre a precificagdo dos g-forwards. Outros
derivativos de longevidade, como longevity bonds e longevity swaps, nao foram
explorados, o que limita a discussao sobre a aplicabilidade pratica em instrumentos

financeiros alternativos.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Diante das limitagbes apresentadas, sugerem-se alguns caminhos para
pesquisas futuras. Uma primeira possibilidade é a ampliagédo do escopo geografico,
aplicando-se o modelo N-HITS a diferentes paises e regides, o que permitiria avaliar
a sua robustez em contextos variados de mortalidade e longevidade.

Outro estudo seria a realizacdo de uma comparacdo com outras arquiteturas
de Deep Learning, incluindo modelos recorrentes (LSTM e GRU), redes baseadas em
atencao (Transformers) e modelos hibridos que combinem métodos estatisticos e
redes neurais. Essa abordagem poderia fornecer uma visdo mais ampla sobre a
posicao relativa do N-HITS no estado da arte.

Adicionalmente, explorar a precificagao de derivativos em carteiras reais de
seguradoras e fundos de pensdo, testando a aplicabilidade dos resultados em
situacbes praticas. Além dos g-forwards, recomenda-se avaliar outros instrumentos
financeiros ligados a longevidade, como swaps e bonds, ampliando o entendimento

sobre o papel dos modelos preditivos no mercado financeiro.
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APENDICE A — DESEMPENHO DO Q-FORWARD PARA O MODELO LEE-
CARTER
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APENDICE B — DESEMPENHO DO Q-FORWARD PARA O MODELO MLP
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APENDICE C — DESEMPENHO DO Q-FORWARD PARA O MODELO N-HITS
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APENDICE D - SCRIPT EM R PARA O MODELO LEE-CARTER

# Script - Artigo Hybrid Systems for Mortality Forecasting

# 1lib

library (readr)

library (forecast)

library (demography)
library(lifecontingencies)
library (dplyr)

# exemplo para franca (Austréalia -> basta substituir o nome do arquivo na
importagdo e no saving)
french mortality data <- read.csv("france.csv")

train <- extract.years(french mortality data, years = 1950:2008)
test <- extract.years(french mortality data, years = 2009:2018)

# fitting a Lee-Carter

lee carter <- lca(train, series = 'total', max.age = 100, years =
1950:2008, restype ="logrates")

fT<-forecast (lee carter, h=10)

lee carter log mortality forecast <- log(fTSrateStotal)

# saving

write csv(data.frame(lc forecast), 'lc.csv')

APENDICE E — SCRIPT EM PYTHON PARA O MODELO MLP

## MLP para Previsdo de Séries Temporais

# Importacdo das bibliotecas

import pickle

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.neural network import MLPRegressor

from sklearn.metrics import mean squared error as MSE
from utils import normalizar serie, desnormalizar, split sequence, divi-
sao_dados_temporais

from forecast recursive import forecast

import optunity.metrics

def treinar mlp(x train, y train, x val, y val, num exec, execucao, idade):

neuronios = [2, 5, 10, 15, 20, 100]
func_activation = ['tanh', 'relu']
alg treinamento = 'adam'

iteracoes = [1000]

learning rate = ['adaptive']

gtd lags_sel = len(x_train[0])

rodadas_lista = []
neuronios lista = []
func _ativacao lista = []
gtd lag lista = []
iteracoes lista = []
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rmse lista = []

for rodada in range (num_exec) :
melhor mse = np.Inf
melhor neuronio = None
melhor modelo = None
print (f'Rodada {rodadal}')

for neuronio in neuronios:
for £ act in func_activation:
for iteracao in iteracoes:
for gtd lag in range(l, x train.shape[l] + 1):
mlp = MLPRegressor (hidden layer sizes=neuronio, ac-
tivation=f act, solver=alg treinamento, max iter=iteracao, learn-
ing rate=learning rate[0], random state=int (idade))
mlp.fit(x train[:, -gtd lag:], y train)
predict validation = mlp.predict(x vall[:, -
gtd lag:])
novo_mse = np.sqrt (MSE(y val, predict validation))

rodadas_lista.append(rodada)
neuronios lista.append (neuronio)
func _ativacao lista.append(f act)
gtd lag lista.append(gtd lag)
iteracoes_ lista.append(iteracao)
rmse_ lista.append(novo mse)

if novo mse < melhor mse:
melhor mse = novo_mse
melhor modelo = mlp
gtd lags _sel = gtd lag
melhor neuronio = neuronio

# salvar o melhor modelo da rodada
print ('Execucdo:', execucao, 'idade:', idade, 'rodada:', rodada,
'melhor configuracdo neuronios:', melhor neuronio,
'gtd lag:', gtd lags sel, 'RMSE:', melhor mse)
with open(f'Resultados - MLP - Artigo - Recursive/exec {execu-
cao} model mlp rodada {rodada} idade {idade}.sav',6 'wb') as file:
pickle.dump (melhor modelo, file)

# salvar o dataframe com todos os resultados

resultados df = pd.DataFrame ({'rodada': rodadas_lista, 'neuronios':
neuronios lista, 'func activation': func_ativacao lista, 'gtd lag':
gtd lag lista, 'iteracoes': iteracoes lista, 'rmse': rmse lista})

resultados_df.to csv(f'Resultados - MLP - Artigo - Recursive/exec {exe-
cucao} mlp idade {idade} resultados df.csv')
# obter o melhor modelo

melhor mse i = resultados df['rmse'].argmin()
with open (f'Resultados - MLP - Artigo - Recursive/exec {execucao} mo-
del mlp rodada {rodada} idade {idade}.sav', 'rb') as file:

melhor modelo = pickle.load(file)
# obter a melhor gtd de lags
gtd lags_sel = int(resultados df.iloc[melhor mse i]['qtd lag'])

return melhor modelo, gtd lags sel

def main(gtd execucoes=1) :
# importando os dados
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Inmx series = pd.read csv('lnmx series.csv', sep = ',', index col = 0)
# Separar os dados em treinamento e teste

# treinamento: 1816-1990
# teste: 1991-2010

treino = lnmx series.loc[1950:2008, :]
teste = lnmx series.loc[2009:2018, :]
Inmx series = lnmx series.loc[1950:2018, :]

# idades utilizadas
idades = treino.columns

for execucao in range(l, gtd execucoes+l):
print (f'Execucdo {execucaol}')
np.random. seed (execucao + 5)
previsoes MLP = np.zeros((10,20))

for idade, i in zip(idades, range (0, len(idades)+1)):

Inmx = lnmx series[idade]
treino_i = treino[idade]
teste i = teste[idade]

# normalizando a série para MLP
Inmx norm = normalizar serie(lnmx.values)
treino i norm = lnmx norm[:-10]

# Separando os dados em X, y e utilizando 2 lags

X, y = split sequence (treino_i norm, n_steps in=2, n_steps out
= 1)

X train, y train, X val, y val = divisao_dados_ temporais (X, vy,
perc_treino = 0.8)

# treinando o modelo
MLP model, lag sel = treinar mlp(X train, y train.ravel(),
X val, y val.ravel(), 10, execucao, idade)
# previséo
predictions = forecast (MLP model, treino i norm, lag sel, 10)

# desnormalizar as previsdes
MLP predict = desnormalizar (predictions, lnmx.values)

# Salvando na matrix previsoes MLP
previsoes MLP[:,1i] = MLP predict.values.reshape(10,)

# transformar em série para realizar o plot
MLP predict.index = teste i.index

# Salvando os resultados
previsoes MLP = pd.DataFrame (previsoes MLP, columns = idades)

# Exportando os resultados para .csv
previsoes MLP.to csv('Resultados - MLP - Artigo - Recursive/previ-

soes MLP recursive serie.csv', index=None, header=True, encoding = 'utf-8')
if name == ' main_':

print ('Iniciando o script MLP recursivo')

main ()

print ('FIM!")
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APENDICE F — SCRIPT EM PYTHON PARA O MODELO N-HITS

import numpy as np

import pandas as pd

from ray import tune

from ray.tune.search.basic_variant import BasicVariantGenerator
from neuralforecast import NeuralForecast

from neuralforecast.auto import AutoNHITS

from neuralforecast.losses.pytorch import MSE

def main(gtd execucoes=10) :

nhits config = {
"max_steps": 100, # Number of SGD steps
"input size": 2,
"mlp units": tune.choice([3 * [[64, 64]]

14
3 * [[128, 128]]11),
"random seed": tune.randint(l, 10),
"early stop patience steps": 5

}

# importando os dados
Inmx series = pd.read csv('lnmx series.csv', sep = ','")

# Separar os dados em treinamento e teste

treino = lnmx series[ (lnmx series.Year >= 1950) & (lnmx series.Year <=
2008) ] .copy ()

teste = lnmx series.loc[ (lnmx series.Year >= 2009) & (lnmx series.Year
<= 2018)1].copy()

Inmx series = lnmx series.loc| (lnmx series.Year >= 1950) & (lnmx se-

ries.Year <= 2018)].copy ()

# idades utilizadas
idades = lnmx series.iloc[:, 1:].columns

for execucao in range(l, gtd execucoes+l):
print (f'ExeculASAfo: {execucao}')

previsoes _nhits = np.zeros((10,20))
# iteraASAfo para realizar o procedimento para cada idade

for idade, i in zip(idades, range(0,len(idades)+1l)):
print ("Idade:", idade)

treino i = treino[['Year', idadel]l].copy()

treino_i['unique_ id'] = 1.0

treino_i.rename (columns={'Year': 'ds', idade:'y'}, in-
place=True)

treino i['ds'] = pd.to datetime(treino i.ds, format='3Y"')

teste i = teste[['Year',6 idade]]

teste i['unique id'] = 1.0

teste i.rename(columns={'Year': 'ds', idade:'y'}, inplace=True)

teste i['ds'] = pd.to datetime(teste i.ds, format='%Y")

# treinamento
model = AuUtoNHITS (h=10,
loss=MSE (),
config=nhits config,
search alg=BasicVariantGenerator (random state=execucao),
backend="ray',
num_samples=2)
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nhits model = NeuralForecast (models=[model], freg='Y', lo-
cal scaler type='minmax')

nhits model.fit(treino i, val size=int (treino_i.shape[0] *
0.2))

# previsao

predictions

nhits model.predict () .reset index() .copy ()

# salvando na matriz previsoes error nhits
previsoes nhits[:,1] = predictions.iloc[:, -1].values.re-
shape (10, ) .copy ()

# Salvando os resultados
previsoes nhits = pd.DataFrame (previsoes nhits, columns = idades)

# Exportando os resultados para .csv

previsoes nhits.to csv(f'Resultados - nhits - Artigo/previ-
soes nhits {execucao}.csv', index=None, header=True, encoding = 'utf-8")
if name == "' main_ ':
print ('Iniciando o script NHiTS')
main ()

print ('FIM!")

APENDICE G — SCRIPT EM PYTHON PARA A INTERPOLAGAO SPLINE CUBICA

import pandas as pd
import numpy as np

#leitura dos arquivos
arquivos = 'previsoes mlp australia {}.csv'
arquivos lista = []
for i in range(l, 11):
df = pd.read csv(arquivos.format (i))
arquivos_lista.append (df)

# Média para cada horizonte de tempo e idade
medias previsoes = []
# iterando os dataframes
for i in range(len(arquivos lista)):
idades previsoes = []
# para cada idade (coluna)
for j in range(arquivos listal[i].shape[l]):
vetor = np.zeros (10)
# para cada horizonte de tempo (linha)
for t in range(arquivos lista[i].shape[0]):
vetor[t] = arquivos listaf[i].iloc[i,]]
idades previsoes.append(vetor.mean ())
medias previsoes.append(idades previsoes)

np.array(medias previsoes) .shape

df = pd.DataFrame (np.array(medias previsoes),
columns=arquivos lista[0].columns)
df.to_csv('previsoes mlp australia medias.csv', index=False)

df.iloc[0, :].plot ()

daf



# As idades sdo os nomes das colunas apds ler com header=0
x idades = [int(float(col)) for col in dados.columns]
print ("Idades extraidas das colunas:", x_idades)

# Ajustar jan previsao para corresponder ao numero de linhas de dados
jan previsao real = dados.shape[0] # Agora todas as linhas s&o dados
print ("Janela de previsdo real:", jan previsao real)

# Usar a funcao
curva_interp = interpolacao_curva(dados, x_idades,
jan previsao=jan previsao real)

# Ver resultado

print ("\nPrimeiras linhas da curva interpolada:")
print (curva_interp.head())

print ("\nUltimas linhas da curva interpolada:")

print (curva interp.tail())

print (£"\nShape final da curva: {curva interp.shape}")

# Salvar com idades como colunas (headers) de 0 a 100 - ATUALIZADA
def salvar interpolacao com idades (curva interp, nome arquivo) :
# Transpor para ter previsdes nas linhas e idades nas colunas
dados_transpostos = curva interp.T # 10 linhas (previsdes) x 101
colunas (idades)

# Definir as idades como nomes das colunas
dados transpostos.columns = [str(i) for i in range(101)] # Colunas:
‘o', '1', '2', ..., '100'

# Salvar com headers (idades como nomes das colunas)
dados_transpostos.to csv(nome arquivo, index=False)

print (£"Arquivo salvo como: {nome arquivo}")

print (f"Shape: {dados_ transpostos.shape} (10 previsdes x 101 idades)")
print ("As idades (0-100) s&o os headers das colunas")

Usar a funcéo
salvar interpolacao com idades (curva interp,
'curvas_interpoladas nhits australia completas.csv')

import matplotlib.pyplot as plt

# Plotar algumas curvas interpoladas

curva_interp.iloc[:, :3].plot(figsize=(10,6))

plt.title('Curvas Interpoladas de Mortalidade (3 primeiros horizontes de

previsédo) ')

plt.xlabel ('Idade')

plt.ylabel ('Taxa de mortalidade (log)') # Mais especifico
plt.grid(True)

plt.legend(['Horizonte 1', 'Horizonte 2', 'Horizonte 3']) # Adicionar
legenda

plt.show ()
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