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RESUMO

A projecdo da mortalidade ocupa papel relevante em aplicagbes atuariais,
previdenciarias e demograficas, pois afeta a formulagéo de hip6teses biométricas, a
avaliacdo de passivos e a mensuragao do risco de longevidade. No caso brasileiro,
essa discussao ganha importancia diante da necessidade de trabalhar com séries
recentes, organizadas por idade e sexo, e de avaliar empiricamente o efeito das
escolhas metodologicas sobre a qualidade preditiva. Nesse contexto, compara-se o
desempenho de duas estratégias de estimagdo do modelo de Lee-Carter aplicadas a
mortalidade brasileira por sexo: a abordagem classica via decomposi¢édo em valores
singulares (LC-SVD) e a formulacdo via modelo linear generalizado com distribui¢cao
de Poisson e offset de exposi¢ao (LC-Poisson). A base analitica foi construida para o
Brasil no periodo de 1994 a 2022, com idades de 0 a 90 anos e segmentagao nos
grupos masculino, feminino e ambos. A avaliagdo empirica foi conduzida por
backtesting com split fixo, utilizando-se 1994 a 2017 para estimacao e 2018 a 2022
para teste, em horizontes de previsao de 1 a 5 anos. A comparagao entre os modelos
foi feita com base no erro absoluto médio e na raiz do erro quadratico médio, em nivel
e em log, com e sem ponderacgao por exposicao, complementados por analise grafica
dos parametros estimados, das trajetoérias observadas e previstas e da distribuicdo
dos erros por idade e ano. Os resultados indicam vantagem do LC-Poisson nos
horizontes mais curtos, especialmente em um e dois anos a frente, enquanto o LC-
SVD se torna relativamente mais competitivo em parte dos horizontes mais longos.
Também se observou concentracido dos maiores erros nas idades avangadas e nos
anos recentes do periodo de teste, particularmente sob o impacto da pandemia de
COVID-19. Conclui-se que a escolha do método de estimagao afeta de forma
relevante o desempenho preditivo do modelo de Lee-Carter no caso brasileiro.

Palavras-chave: Mortalidade. Lee-Carter. Previsao.



ABSTRACT

Mortality forecasting plays a relevant role in actuarial, pension and demographic
applications, since it affects the definition of biometric assumptions, the assessment
of liabilities and the measurement of longevity risk. In the Brazilian case, this
discussion becomes especially important due to the need to work with recent age- and
sex-specific series and to assess empirically how methodological choices affect
predictive performance. In this context, the predictive performance of two estimation
strategies for the Lee-Carter model applied to Brazilian mortality by sex is compared:
the classical singular value decomposition approach (LC-SVD) and the generalized
linear model formulation with Poisson distribution and exposure offset (LC-Poisson).
The analytical database was built for Brazil over the period from 1994 to 2022,
covering ages 0 to 90 and the groups male, female and total. The empirical
assessment was carried out through backtesting with a fixed split, using 1994 to 2017
for estimation and 2018 to 2022 for testing, with forecasting horizons from 1 to 5 years
ahead. Model comparison was based on mean absolute error and root mean squared
error, computed on both the original and logarithmic scales, with and without exposure
weighting, and complemented by graphical analysis of estimated parameters,
observed and predicted trajectories, and the distribution of errors by age and year.
The results indicate an advantage for LC-Poisson over shorter horizons, especially
one- and two-year-ahead forecasts, whereas LC-SVD becomes relatively more
competitive in part of the longer-term horizons. The largest errors were concentrated
at older ages and in the most recent years of the testing period, particularly under the
impact of the COVID-19 pandemic. It is concluded that the choice of estimation method
has a relevant effect on the predictive performance of the Lee-Carter model in the
Brazilian case.

Keywords: Mortality. Lee-Carter. Forecasting.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA

Em contextos de envelhecimento populacional, diferencas aparentemente
pequenas nas hipoteses biométricas podem produzir efeitos relevantes sobre
resultados financeiros e sobre a sustentabilidade de arranjos previdenciarios e
securitarios, o que torna a escolha do modelo de mortalidade uma questédo
metodoldgica e aplicada de primeira importancia, como ja destacavam Lee e Carter
(1992) e, em avaliagbes posteriores, Booth et al. (2006).

Projecbes de mortalidade sao alicerce da previdéncia, dos seguros e das
politicas publicas, pois orientam decisbes de precificacao, provisdes e gestao do risco
de longevidade no setor publico e privado (Garcia; Simdes, 2010). Em 2023, os ativos
previdenciarios baseados em investimentos superaram USD 56 trilhdes no mundo, o
que eleva o custo potencial de hipoteses biométricas mal calibradas e reforga a
exigéncia de modelos transparentes e testaveis para sustentar decisbes prudenciais
(OECD, 2024). Na Europa, um exercicio de estresse conduzido pela autoridade
setorial em 2018 com choque de longevidade evidenciou a sensibilidade do sistema a
erros de projecéo e consolidou a demanda por praticas de modelagem mais robustas
e comunicaveis (EIOPA, 2018).

No Brasil, as Tabuas Completas de Mortalidade do IBGE informam
probabilidades de morte por idade simples até o topo etario aberto 90+ e constituem
referéncia para aplicagdes oficiais e estudos demograficos que alimentam politicas e
avaliagbes atuariais (IBGE, 2023). Quando se faz necessario fechar o topo etario até
idades muito avangadas, recorrem-se as tabuas extrapoladas disponibilizadas pelo
Ministério da Previdéncia Social, que sio utilizadas em analises atuariais e na
supervisao de regimes proprios (Ministério da Previdéncia Social, 2024). A utilidade
dessas tabuas depende da qualidade e da completude dos registros de ébito, que
variam entre Unidades da Federagao e recomendam diagnéstico prévio e cautela na
aplicacao direta em contextos subnacionais por idade e sexo (Lima et al., 2024). As
diferengas regionais persistentes em niveis e tendéncias etarias exigem verificagdes
e ajustes para garantir comparabilidade temporal e espacial quando se pretende

projetar e comparar populagdes brasileiras ao longo do tempo (Gonzaga et al., 2024).
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As desigualdades socioecondmicas produzem diferengas relevantes de
mortalidade com maior impacto em idades jovens e adultas, o que altera o desenho
etario das séries e afeta a estabilidade das estimativas em janelas curtas e em faixas
de baixa exposigcédo (Lima et al., 2024). Nesse cenario, configura-se risco de base
quando se aplica uma unica tabua a populagbes heterogéneas, pois discrepancias
estruturais entre grupos podem induzir viés em projecdes e comprometer decisdes de
preco, provisdes e capital regulatério nos diferentes contextos brasileiros (Gonzaga et
al., 2024).

Projetar mortalidade consiste em extrapolar, para anos futuros, a matriz por
idade e ano das taxas especificas de mortalidade, a partir da qual se derivam
sobrevivéncias e fluxos esperados para uso em precificacdo e provisdes técnicas em
seguros e previdéncia (Lee; Carter, 1992). A familia Lee-Carter € amplamente
empregada por equilibrar simplicidade, interpretabilidade e desempenho em séries
etarias longas, com a dinamica temporal sintetizada em um indice univariado que
permite modelagem e comunicacéo da incerteza preditiva (Li; Lee, 2005). No ambito
do risco de longevidade, a modelagem do indice temporal e a propagacédo adequada
da incerteza sao passos centrais para converter diferencas metodoldgicas em
impactos mensuraveis sobre métricas atuariais de interesse (Cairns; Blake; Dowd,
2006).

Duas estratégias de estimagao sao particularmente relevantes neste estudo,
pois respondem de maneira distinta a heterogeneidade etaria e a variancia crescente
nas caudas das séries brasileiras, que sao o Lee-Carter estimado por decomposi¢ao
em valores singulares na escala do log das taxas e o Lee-Carter formulado como
modelo de contagens com verossimilhanga Poisson e ponderagdo por exposigao
(Camarda; Basellini, 2021). Na primeira abordagem, a hipétese de erro
aproximadamente homocedastico em log pode aumentar a sensibilidade a ruido em
idades com pouca exposi¢cao, o que exige cuidado em caudas etarias e avaliagao
criteriosa da estabilidade do indice temporal (Booth et al., 2006). Na alternativa em
GLM, a estrutura de verossimilhanca e o offset de exposicdo reconhecem a
heterocedasticidade natural das contagens e tendem a estabilizar o ajuste onde a
informacgao é escassa (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).

Diante desse quadro, a comparagdo entre estratégias deve contemplar
medidas de erro por idade e por horizonte para o contexto brasileiro recente (Jordan;
Krager; Lerch, 2019).
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Assim, caracteriza-se como pergunta que guia esta pesquisa: Em que medida
a escolha do método de estimagcao (SVD versus GLM Poisson) afeta o
desempenho preditivo do modelo Lee-Carter quando aplicado aos dados de
mortalidade do Brasil no periodo de 1994 a 20227

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Comparar o desempenho preditivo do modelo Lee-Carter estimado via SVD e
via GLM Poisson aplicado as taxas de mortalidade da populagao brasileira, por sexo,
no periodo de 1994 a 2022.

1.2.2 Objetivos especificos

e Estimar o modelo Lee-Carter nas versées LC-SVD e LC-Poisson para os
grupos masculino, feminino e total, variando apenas o método de estimagéo.

e Projetar as taxas de mortalidade para 2018-2022 e avaliar o desempenho
preditivo em horizontes de 1 a 5 anos fora da amostra.

e Comparar os modelos via RMSE e MAE, em nivel e em log, com e sem
ponderagao por exposicao.

e Analisar o desempenho por idade, ano e horizonte, identificando onde cada

especificacao se sobressai.

1.3 JUSTIFICATIVA

No Brasil, as tdbuas do IBGE sao referéncia operacional para previdéncia,
seguros e estudos demograficos, mas a qualidade dos dados enfrenta
heterogeneidades regionais e histoérico de sub-registro que afetam niveis e variancias
das séries por idade e ano (Gomes; Loschi, 2025; Lima et al., 2024; Gonzaga et al.,
2024; IBGE, 2023). Em paralelo, o volume de ativos de aposentadoria &€ muito elevado,
o0 que torna caros erros de previsao: o relatéorio OECD Pensions Outlook 2024

documenta que os ativos previdenciarios baseados em investimentos somaram mais
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de US$ 56 trilhdes em 2023, o que reforga a importancia de hipéteses biométricas
transparentes e testaveis (OECD, 2024).

O método de Lee-Carter € amplamente usado como padréo de comparagéo em
projecbes de mortalidade pela sua simplicidade estruturada e bom desempenho
empirico em muitas populagdes, o que inclui a formulagado em log-taxas estimada por
SVD e a formulagdo em contagens via GLM de familia Poisson (Lee; Carter, 1992;
Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002; Booth et al., 2006). O vacuo identificado ndo é a
auséncia de comparagdes metodologicas na literatura Lee-Carter, ja consolidadas em
estudos internacionais, mas a limitada evidéncia, para o caso brasileiro, de uma
comparagao padronizada entre as estratégias SVD e GLM Poisson sob protocolo
unico de avaliacido fora da amostra, por sexo e horizonte de previsdo de 1 a 5 anos
(Booth et al., 2006; Basellini; Camarda; Booth, 2023).

As Tabuas Completas do IBGE aparecem como referéncia de consisténcia e
ponto de checagem em niveis e gradientes por idade, ndo como insumo direto do
modelo, 0 que esclarece a opgao por “usar tdbuas” neste texto (IBGE, 2023; IBGE,
2024).

A comparacao entre LC-SVD e LC-Poisson é pertinente porque as duas rotas
tratam o erro e o peso por exposicdo de modos diferentes, o que pode alterar o
desempenho em idades extremas e em janelas curtas, frequentes no Brasil recente;
por isso, a avaliacdo fora da amostra com split fixo, utilizando 1994-2017 para
estimacédo e 2018-2022 para teste, permite comparar o desempenho dos modelos em
horizontes de previsdo de 1 a 5 anos (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002; Booth et al.,
2006; Azman; Pathmanathan, 2022).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta se¢do descreve as definigbes de mortalidade por idade e ano, 6bitos D, ,,

exposicbes E, ., taxas de mortalidade central m, . e probabilidades q,;, os

procedimentos de preparagao e extrapolacdo temporal dessas séries, as familias de
modelos utilizadas para projegao e seus usos em atuaria e estatistica oficial, com foco

em aplicagdes no Brasil.

2.1 MORTALIDADE E DADOS DEMOGRAFICOS NO BRASIL

A analise da mortalidade exige informagdes consistentes sobre o&bitos e
populagdo exposta ao risco, organizadas por idade, sexo e periodo. Em aplicagbes
atuariais e demograficas, essa estrutura é essencial porque a proje¢ao depende nao
apenas do nivel médio da mortalidade, mas também da forma como seus padroes
variam ao longo do tempo e entre grupos populacionais. No Brasil, as Tabuas
Completas de Mortalidade do IBGE constituem referéncia importante para aplicagées
oficiais e estudos populacionais, ao fornecer probabilidades de morte por idade
simples e por sexo até o topo etario aberto 90+ (IBGE, 2023).

Quando se torna necessario estender a andlise para idades mais avangadas,
também se recorre a tabuas extrapoladas disponibilizadas pelo Ministério da
Previdéncia Social, sobretudo em contextos atuariais e previdenciarios.

Ainda assim, a utilidade pratica dessas informacdes depende da qualidade dos
registros vitais e da consisténcia entre obitos e exposi¢cdes. Estudos recentes mostram
que a qualidade e a cobertura dos dados variam entre unidades da federagao e podem
comprometer comparagdes temporais e espaciais quando nao ha tratamento prévio
adequado (Lima et al., 2024; Gonzaga et al., 2024).

Essas limitagdes sao particularmente relevantes em idades avancadas e em
populagdes subnacionais, nas quais sub-registro, erro de idade e heterogeneidade de
cobertura tendem a afetar o perfil das taxas. Além disso, desigualdades
socioecondmicas produzem diferencas relevantes de mortalidade, sobretudo em
idades jovens e adultas, o que altera a forma da curva etaria e pode introduzir viés
quando se utilizam referéncias nacionais de forma indiscriminada (Lima et al., 2024).

A literatura também enfatiza que o tratamento de zeros, a concentragao

irregular de 6bitos em idades redondas e a documentagédo das corregcdes adotadas
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fazem parte das boas praticas de preparagao dos dados de mortalidade (Wilmoth et
al., 2025). Recomendagdes nesse sentido aparecem tanto em bases internacionais
de referéncia quanto em trabalhos recentes sobre suavizagdo e modelagem por idade,
que destacam a necessidade de procedimentos transparentes antes da etapa de

projecao (Camarda; Basellini, 2021).
2.2 PROJECAO DE TAXAS DE MORTALIDADE

Projetar mortalidade significa extrapolar, para anos futuros, a matriz de taxas
especificas por idade e ano, a partir da qual se derivam probabilidades de
sobrevivéncia, fluxos esperados e medidas de interesse atuarial (Lee; Carter, 1992).
Em seguros e previdéncia, isso se traduz diretamente em impactos sobre precificagéo,
provisbes e avaliagdo do risco de longevidade, razdo pela qual a escolha do
procedimento de projeg¢ao possui relevancia pratica e ndo apenas estatistica (Cairns;
Blake; Dowd, 2006).

Em calendarios anuais usa-se g, ~ 1 — ex p(—mx,t), sendo uma das formas
para obter probabilidades anuais a partir das taxas centrais. (Camarda; Basellini,
2021). A construgéo de E, ;pode empregar o diagrama de Lexis e regras de calendario
para compatibilizar eventos dentro do ano civil. (Wilmoth et al., 2025). Em aplicagbes
subnacionais no Brasil € comum padronizar idades simples, tratar intervalos abertos
nas idades avancadas e documentar supostos de qualidade do dado antes da
modelagem. (Bergeron-Boucher; Kjaergaard, 2022; Gonzaga et al., 2024).

A etapa de extrapolacao temporal pode ser realizada de diversas formas, mas
que a avaliacdo do modelo deve, idealmente, considerar seu desempenho fora da
amostra. Esse ponto é central porque um ajuste historico satisfatério nao garante
capacidade de generalizacdo. Por essa razao, trabalhos comparativos
frequentemente recorrem a protocolos de previsao para verificar o comportamento dos
modelos em horizontes futuros, analisando tanto a magnitude dos erros quanto sua

distribuigéo por idade e por periodo (Booth et al., 2006).

2.3 MODELO LEE-CARTER
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Entre os modelos de proje¢cao de mortalidade, o de Lee-Carter ocupa posig¢ao
central por combinar parciménia, interpretabilidade e bom desempenho empirico em
diferentes populagdes. Sua formulacdo Lee e Carter (1992) representa o logaritmo
das taxas como a soma de um perfil médio por idade, uma sensibilidade etaria e um

indice temporal comum, isto &,

Inmy,; = ay + bk, + &y (1)

Nessa formulacéo ax descreve o nivel médio por idade, bx quantifica a resposta
relativa por idade ao indice temporal e k: resume o nivel anual de mortalidade
observado na série historica (Basellini; Camarda; Booth, 2023).

Essa estimacao classica calcula ax como média temporal do log das taxas,
aplica a decomposigao em valores singulares para obter bx e k:, e utiliza um ajuste
para compatibilizar ébitos previstos e observados quando necessario (Booth et al.,
2006). Para extrapolagdo no tempo o indice temporal da mortalidade geral (k:) é
tratado como série temporal e pode ser projetado por uma metodologia chamada
passeio aleatorio com tendéncia média descrito na literatura como ARIMA(0,1,0) com
termo de deriva (Azman; Pathmanathan, 2022).

Para tornar o modelo identificavel, impdem-se as restricdes padrao

Xw t1
bx=1ez k=0 2)

X t=tgo

em que x,€é a idade maxima considerada na modelagem, t,e t,delimitam a
janela de estimagdo. Os parametros podem ser estimados por decomposi¢do em

valores singulares (SVD) aplicada a matriz centrada de Inm, .. Apos a etapa inicial,

costuma-se reajustar k, mantendo @, e b, fixos para que os ébitos agregados previstos
por ano coincidam com os observados (Lee; Carter, 1992; Li; Lee, 2005).

A extrapolacdo de k;é frequentemente feita por modelos ARIMA, a
especificacao de passeio aleatério com deriva (ARIMA(0,1,0) com constante) aparece
como escolha operacional em estudos comparativos (Booth et al., 2006). Revisdes
recentes indicam que a janela de calibracao afeta a deriva e a variancia projetada de

k., recomendando verificar linearidade e horizonte antes da extrapolagédo (Basellini;
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Camarda; Booth, 2023). Conforme Booth et al. (2006) e Basellini, Camarda e Booth
(2023), explicam que a abordagem permanece como benchmark na literatura por sua

simplicidade estrutural e por seu papel histérico em projegbes comparativas.
2.3.1 Estratégias de estimagao: SVD e GLM Poisson

No LC-Poisson assume-se D, , ~ Poisson(Ex,t ,ux_t), em que E, ; € a exposi¢ao
ao risco medida em pessoas-ano para a idade x no ano ¢t e yu, , € a taxa de mortalidade
desse estrato que, em calendario anual, € bem aproximada pela taxa central m, ,

(Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002). Com ligacao log, o preditor fica

LogE[Dy ;] = ay + byk; + logE, (3)

em que log E, ; entra como offset, isto €, um termo conhecido com coeficiente
fixo igual a 1 que apenas ajusta a escala para que o modelo trabalhe efetivamente
com taxas e nao confunda contagens baixas com taxas baixas quando as exposi¢coes
variam entre idades e anos (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002). Intuitivamente, o
produto E, ; 1, . € a esperanga de Obitos no estrato porque exposigdo multiplicada pela
taxa fornece a contagem esperada em um modelo de contagens com ponderagéo
automatica por tamanho do grupo no ajuste (Booth et al., 2006).

A principal diferenga entre SVD e GLM Poisson esta, portanto, na forma como
0 peso estatistico das observacbes € tratado. Na abordagem SVD, o ajuste ocorre
sobre as log-taxas; na abordagem Poisson, a verossimilhanga reconhece
explicitamente a natureza de contagem dos Obitos e a heterogeneidade das
exposicoes. Em contextos com forte variacdo de exposicéo entre idades e anos, essa
diferenga pode alterar a sensibilidade do ajuste, especialmente nas caudas etarias,
como argumentam Brouhns, Denuit e Vermunt (2002) e Camarda e Basellini (2021).

Aplicagdes recentes no Brasil reforcam a necessidade de documentar a
preparagao da base e o protocolo de comparagao ao trabalhar com contagens e
exposicoes heterogéneas (Gonzaga et al., 2024). Por isso, a comparagéo entre LC-
SVD e LC-Poisson é especialmente pertinente em séries brasileiras recentes, nas
quais a heterogeneidade etéria e a variabilidade das idades avancadas podem afetar

o desempenho relativo das duas estratégias.
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No modelo de Lee-Carter, a qualidade da previsao depende tanto da estimagao
dos componentes etarios quanto da extrapolagao do indice temporal k;. Como esse
indice resume a evolugao global da mortalidade, sua projecéo € a etapa que conecta
a estrutura ajustada aos anos futuros. Em aplicagdes empiricas, isso costuma ser feito
por modelagem univariada simples, especialmente por passeio aleatério com deriva,
escolha recorrente em estudos comparativos por sua parcimonia e estabilidade (Booth
et al., 2006; Azman; Pathmanathan, 2022).

Do ponto de vista da avaliagdo, Booth et al. (2006) enfatiza a importancia de
procedimentos fora da amostra, nos quais o0 modelo & estimado em um intervalo
historico e testado em anos nao utilizados na estimagao. Esse tipo de protocolo é mais
informativo do que a anadlise apenas do ajuste interno, porque permite examinar a
capacidade de generalizacao da estrutura estimada para periodos posteriores (Booth
et al., 2006). Em trabalhos comparativos, essa avaliagdo costuma ser feita por
horizonte de previsdo e por idade, dado que o erro da projecdo nado tende a ser
uniforme ao longo da distribuicao etaria.

Nesse contexto, métricas pontuais de erro, como Mean Absolute Error (MAE) e
Root Mean Squared Error (RMSE), s&o particularmente uteis, pois sintetizam a
magnitude dos desvios entre observado e previsto em diferentes escalas. O MAE é o
erro absoluto médio e preserva a unidade da variavel; o RMSE, por sua vez, penaliza
com mais intensidade discrepancias elevadas, sendo mais sensivel a presenca de
erros grandes. Em aplicagbes de mortalidade, essas medidas podem ser calculadas
tanto em m,, quanto em In(m,,), 0 que permite comparar simultaneamente
diferencgas absolutas e relativas.

A andlise grafica complementa essas métricas ao mostrar em quais idades e
periodos os erros se concentram. Em estudos de mortalidade, esse diagndstico €
particularmente importante porque o desempenho pode variar de forma relevante
entre idades centrais e idades avangadas, bem como entre anos de maior estabilidade
€ anos sujeitos a choques exdgenos (Bergeron-Boucher; Kjeergaard, 2022).

A literatura que compara LC-SVD e LC-Poisson sugere que as duas estratégias
preservam a mesma estrutura substantiva do modelo, mas podem produzir diferencas
importantes de ajuste e previsao.

Booth et al. (2006) mostram que a avaliagdo comparativa de modelos de
mortalidade deve considerar ndo apenas a qualidade do ajuste historico, mas também
seu desempenho preditivo em protocolos fora da amostra. Nessa linha, estudos mais
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recentes observam que a escolha do método de estimagao pode alterar a estabilidade
do indice temporal, a sensibilidade a idades com menor exposi¢ao e a distribuicdo dos
erros ao longo dos horizontes de previsédo (Basellini; Camarda; Booth, 2023).

Em aplicagdes com maior heterogeneidade etaria e variabilidade nas caudas,
como frequentemente ocorre em dados brasileiros, essa comparacgéo se torna ainda
mais relevante. O argumento central ndo € que uma abordagem substitua a outra em
todos os cenarios, mas que a forma de estimagao pode influenciar a capacidade do
modelo de capturar padrdes recentes da mortalidade e de equilibrar responsividade
local com estabilidade temporal. E precisamente nesse ponto que se insere a
contribuicdo deste trabalho: comparar, em base brasileira recente e sob protocolo

unico, duas estratégias de estimagao do préprio Lee-Carter.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve o percurso metodoldgico adotado para responder a
pergunta central do estudo. Apresenta-se (i) a natureza e o desenho da pesquisa; (ii)
a base de dados e os critérios de critica e preparo; (iii) os modelos de mortalidade
comparados, com énfase nas duas estratégias de estimacao do Lee-Carter (LC) via
decomposi¢cdo em valores singulares (SVD) e via GLM Poisson; e (iv) o protocolo de
previsdo e avaliagdo, incluindo métricas pontuais de erro e analise grafica dos
resultados.

Todas as analises foram realizadas no software R, com apoio de pacotes para
séries temporais e avaliacdo probabilistica, em linha com boas praticas
contemporaneas de avaliagdo de previsbes e com documentacdo consolidada na

literatura (Jordan; Krlger; Lerch, 2019).

3.1 DADOS DA PESQUISA

As taxas centrais de mortalidade por idade e ano sdo definidas como m, , =
Dy +/Ex:, €m que D, , sdo os Obitos observados e E, ; € a exposicdo média ao risco do
mesmo estrato (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002). Em calendario anual m, , aproxima
a intensidade u, . e permite derivar probabilidades anuais g, . sob hipoteses padrao
de risco aproximadamente constante no intervalo de tempo (Booth et al., 2006).

As contagens D, . provém do Sistema de Informag&es sobre Mortalidade (SIM),
sistema disponibilizado pelo DATASUS. Essa base reune registros administrativos
oficiais de &bitos ocorridos no pais, permitindo a extracdo de dados detalhados por
ano, faixa etéria, sexo, localidade e causa de morte (CID-10). O acesso a esses dados
€ realizado por meio da plataforma TabNet do DATASUS, que possibilita consultas
customizadas e exportacdo das informagdes em formato tabular para tratamento
posterior.

Ja os dados da populagdo exposta usada para compor E, . provém do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) com organizagao por idade simples, sexo
e Unidade da Federacido para o periodo 1994-2022, disponiveis no site oficial do
instituto. Sendo a populagdo no meio do ano (mid-year population) a mais adequada

para calculo de exposig¢ao ao risco.
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Nas analises agregadas e desagregadas utiliza-se a disponibilizagao continua
das séries nacionais de 1994-2022 conforme a documentacdo oficial das bases
(IBGE, 2023). A exposicdo E,, € aproximada pela populagdo de meio do ano e
ajustadas nos anos intercensitarios para assegurar comparabilidade temporal entre
idades e unidades geograficas (Calazans; Guimaraes; Nepomuceno, 2023).

Essa definigdo demografica € comum as duas formulagbes do Lee-Carter e
permite comparar a versdao em log-taxas estimada por SVD com a versdo em
contagens com offset na estrutura GLM Poisson em condigbes equivalentes de
medida (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).

Como o recorte empirico do trabalho utiliza idades de 0 a 90 anos, a base foi
mantida nesse intervalo etario, compativel com a disponibilidade e a organizagao dos
dados empregados na comparagao entre os modelos.

Esse fechamento mantém taxas definidas e comparaveis nas caudas etarias
em contextos de pequena exposi¢cado e maior variabilidade, reduzindo a influéncia de
flutuagbes amostrais em idades extremas (Gonzaga et al., 2024).

Dada a heterogeneidade regional do registro de 6bitos no Brasil, a base foi
inspecionada quanto a completude e a consisténcia entre obitos e exposi¢des antes
da modelagem (Lima et al., 2024).

As series m, , preparadas segundo estes passos constituem a entrada para o
Lee-Carter em log-taxas com estimagéo por SVD e para a formulagdo em contagens
com offset no GLM Poisson, preservando a mesma base demografica na comparagao

entre estratégias (Lee; Carter, 1992; Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).

3.2 TAXA DE MORTALIDADE E MODELOS LEE-CARTER

A partir das taxas centrais, também foram obtidas probabilidades anuais de
morte g, para fins de apoio descritivo da base. No entanto, a modelagem principal foi
conduzida sobre m, ., por ser essa a variavel diretamente utilizada nas especificagbes
comparadas do modelo de Lee-Carter.

Com isso, a transformacao logaritmica das taxas foi utilizada na estimagéao da
versdo classica do modelo, em linha com a formulagéo original de Lee e Carter (1992).
Ja na versao Poisson, a estrutura de modelagem parte das contagens de obitos,

incorporando explicitamente a exposicdo como offset, o que permite tratar de modo
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mais direto a escala populacional de cada célula idade-ano, conforme Brouhns, Denuit
e Vermunt (2002). Assim, embora ambas as abordagens utilizem a mesma base
demografica, elas diferem na forma de traduzir estatisticamente essa informagao.

A diferenga crucial é que a versao em log-taxas estimada por SVD ajusta uma
decomposigdo deterministica sobre log m,,, enquanto a versdo em contagens
formula um GLM de familia Poisson com offset logE, ;, 0 que introduz a exposig&o
diretamente na verossimilhanca. Essa escolha altera a forma como a incerteza é

propagada e como cada idade influencia o ajuste e a previsao.
3.2.1 Lee-Carter Via SVD

Na versao classica do modelo, os parametros sao estimados a partir da
decomposicao em valores singulares aplicada a matriz de log-taxas centralizadas por
idade. Nesse procedimento, a,€ obtido a partir do nivel médio da série por idade,
enquanto b,e k,sdo extraidos da decomposi¢ao da variagao residual ao redor desse
nivel, conforme a proposta original de Lee e Carter (1992).

A estimacéao por SVD inicia com o perfil etario médio

~

1 T
axz;ztﬂlnmxlt, T=t —ty+1 (5)

para separar a variagdo no tempo da variacao por idade (Lee; Carter, 1992), em que
na presente pesquisa é definido como t, = 1994, t; = 2017 e, portanto, T = 24.

Em seguida centraliza-se a matrizY = [y, ] comy,, = In m,, — a, e aplica-se
a decomposigédo Y = UXVT, retendo o primeiro triplo singular para obter

by =u;, e Et =01Vt (6)

como aproximagao de posto um (Lee; Carter, 1992).

Em que Y = [y, ] € a matriz de log-taxas centralizadas, U e V s&o matrizes de
vetores singulares, X € a matriz diagonal dos valores singulares, g, € o primeiro valor
singular, u, , € o elemento do primeiro vetor singular a esquerda associado a idade x,

e v, . € o elemento do primeiro vetor singular a direita associado ao ano t.
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Para garantir identificabilidade impéem-se as restricbes Eq. (3) o que se
implementa recentrando k, e reescalonando conjuntamente (dx' b, Et) sem alterar a
Eq. (1) (Lee; Carter, 1992).

Com a, e b, fixos refina-se k, impondo a compatibilizagdo anual de 6bitos

z E.cexp (ay + byk,) =D, (7)
x=0

Em que D, =Y.2,D,; sendo resolvida em uma dimensdo por Newton com

atualizacao

D., — Yo Exeexp (a, + bxkgn))
Y by Ey rexp (ay + byk™)

kD = ®

até convergéncia numérica por ano t (Lee; Carter, 1992), em que n indica a iteragcao
do algoritmo de Newton-Raphson.
Para projecao do indice temporal adota-se processo univariado simples do tipo

passeio aleatorio com deriva
kiyi =ke +c+my 9)

em que c é a tendéncia estimada na janela de calibracéo e n; é ruido branco, conforme
pratica de séries temporais em aplicagdes de mortalidade (Booth et al., 2006).

Esse enquadramento supde variancia aproximadamente constante do erro em
Inm,, e ndo pondera explicitamente por E, ., razdo pela qual, quando exposi¢ées
variam muito entre idades e anos, considera-se a formulagdo alternativa em GLM

Poisson com offset logE, ¢,
log E[Dx,t] = ax + bxkt + log Ex,t (10)

preservando o preditor do LC e incorporando o tamanho populacional na maxima
verossimilhanca (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).
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Em idades avangadas a exposi¢céo tende a ser menor e a variabilidade relativa
aumenta, por isso recomenda-se inspecionar residuos e sensibilidade a janelas de
calibragdo e relatar resultados por idade nas avaliagdes preditivas (Bergeron-Boucher;
Kjeergaard, 2022).

3.2.2 Lee-Carter Via GLM de familia Poisson com offset

No enquadramento Poisson assume-se que as contagens de obitos por idade
e ano seguem D, , | E,.; ~ Poisson (E, ¢ li.), €M que E, , € a exposi¢do em pessoas-
ano e ,, € a intensidade anual de mortalidade para a célula (x, t) (Brouhns; Denuit;
Vermunt, 2002).

A estrutura Lee-Carter € preservada impondo o vinculo logaritmico log u, . =
a, + b, k¢, de modo que a media de D,, obedece E[D, ] = E, exp (a, + by k. )em
cada célula (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).

O offset € um termo conhecido somado ao preditor linear com coeficiente fixo

igual a 1, de forma que o preditor para a média das contagens é
Nyt =log E[Dy¢] = ay + by ky +1og E,, (11)

incorporando explicitamente o tamanho da populacdo em risco na estimacao
(Camarda; Basellini, 2021).

A log-verossimilhanga no painel (x,t) é

Xw tl
£@bi) =) " N (Dyr(ay+ by ke +10g Eyp) = Fypexp (ax + by k)
x=0 t=tg (12)

—log (DD}

e sua maximizagado é feita por maxima verossimilhanga (Brouhns; Denuit;
Vermunt, 2002).

Como no LC classico, impdem-se as restrigdes de identificabilidade ¥ b, = 1
e Z?:to k. = 0 apos cada iteragéo para fixar escala de b,e localizagédo de k; sem alterar

o valor de ¢(a,b,k) no 6timo, conforme a Eq. (4) do protocolo geral (Camarda;
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Basellini, 2021). Com os parametros estimados, projeta-se k; por ARIMA com deriva,
mantendo a mesma rotina adotada na formulagao SVD (Li; Lee, 2005).

As propriedades de primeira e segunda ordem s&o E[D, | Ex ;] = Ext ty¢ ©
Var (Dy ¢ | Ext) = Ext Uy, O que torna coerentes media e variancia (Brouhns; Denuit;
Vermunt, 2002).

A exposigdo E, . € construida como pessoas-ano por idade e ano e pode ser
aproximada pela populacdo de meio do ano nos anos intercensitarios, com
documentagdo das escolhas para assegurar comparabilidade temporal e
reprodutibilidade nas desagregacdes por sexo e Unidade da Federacao (Calazans;
Guimaraes; Nepomuceno, 2023).

As duas estratégias diferem na escala de trabalho. A SVD opera em log m, ;

e pressupde um erro aproximadamente gaussiano nessa escala. O GLM trabalha com

. . . . . 74 8 ~ .z _ Dx,t
D, ¢ e induz uma distribuicéo assimétrica em m, . por construgéo, ja que m, ; = -

x,t
(Cairns; Blake; Dowd, 2006).

Essa diferenga importa quando se traduzem previsdes para indicadores
derivados, como ¢, ; € esperanga de vida, pois a transformacéo entre escalas pode
alterar o viés e a dispersdo (Camarda; Basellini, 2021). Uma pratica recomendada é

reportar resultados em ambas as escalas, isto €, comparar erros em log my ;e em

m, ¢, a fim de separar precisao relativa de precisao absoluta (Jordan; Kriger; Lerch,

2019).

As restrigdes de identificabilidade eliminam indeterminancias de escala € nivel,
mas também influenciam a interpretacéo de k¢, € com ., b, = 1, o indice temporal
pode ser lido como um deslocamento médio do log-nivel de mortalidade ao longo do
tempo, assim, essa leitura ajuda a comparar as estimativas de k: geradas pelas duas
estratégias (Li; Lee, 2005; Camarda; Basellini, 2021).

Se a série de k: do GLM apresenta menor volatilidade, isso geralmente decorre
da ponderagao por exposi¢cao que reduz o peso de idades muito ruidosas (Azman;
Pathmanathan, 2022). Por outro lado, a SVD pode produzir um k: mais sensivel a
mudancas relativas em idades de baixa exposi¢cao, o que as vezes antecipa inflexdes,
mas também pode amplificar ruido (Bergeron-Boucher; Kjeergaard, 2022).

A previsdo depende da dindmica imposta a k: (Li; Lee, 2005). O passeio

aleatério com deriva € um ponto de partida simples e frequentemente adequado nos
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curto e médio prazos (Cairns; Blake; Dowd, 2006). Em contextos com padrdes
sazonais inexistentes e tendéncia suave, um ARIMA parco tende a oferecer bom

compromisso entre parciménia e ajuste (Bergeron-Boucher; Kjeergaard, 2022).

3.2.3 Métricas de avaliagao

O indice temporal k: foi projetado por passeio aleatério com deriva, conforme
pratica consolidada em estudos comparativos do Lee-Carter (Booth et al., 2006).

A comparacéao entre os modelos foi realizada por meio de métricas pontuais de
erro calculadas entre valores observados e previstos das taxas de mortalidade. As
medidas centrais do estudo foram o MAE e a RMSE, calculados tanto na escala
original das taxas quanto na escala logaritmica.

O MAE sintetiza a magnitude média dos desvios absolutos entre observado e
previsto, sendo menos sensivel a erros extremos. Ja o RMSE atribui peso
relativamente maior a discrepancias elevadas, o que o torna util quando se deseja
penalizar previsbes com erros grandes de forma mais intensa. Em conjunto, essas
duas medidas oferecem uma leitura complementar da acuracia preditiva, pratica

recorrente em avaliagbes empiricas de modelos de mortalidade e previsao.

Seja ya quantidade avaliada para idade x e horizonte h no tempo t (em My t+n

ou logmy t+1), Px,t+h @ previsdo correspondente e

€x,t+h = Vxt+h — flx,t+h (13)

o erro. Quando houver ponderagéo por exposi¢ao, define-se

Wy t+h = Ex,t+h/z Ex,t+h (14)

I.  RMSE (raiz do erro quadratico médio):

/1 1
RMSE Nzeiﬁh' RMSE,, = \/Nzwxﬂhegﬂh (15)

Decorre de fungao de perda quadratica e impde penalizagdo convexa a grandes

desvios; sob homoscedasticidade e aproximagao normal dos residuos, é
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estatisticamente eficiente e aproxima o desvio-padrdo do erro na mesma escala da
variavel.

II.  MAE (erro absoluto médio):

1
MAE = Nzlex'ﬂ_hl ’ MAEW = 2 Wx,t+h|ex,t+h| (16)

em que N € o numero de observagdes usadas no calculo da métrica no
horizonte h. Baseado em perdas, m perda absoluta, apresenta menor sensibilidade a
observagbes extremas do que o RMSE e preserva a unidade original da variavel,

favorecendo comparacgdes diretas entre idades e subgrupos.

Por fim, para replicagédo de estudo. Segue link com o cédigo com a metodologia
aplicada no projeto: https://github.com/fred1u/TCC_2026.git
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 PANORAMA DOS DADOS DE MORTALIDADE

Antes de comparar o desempenho preditivo dos modelos, convém examinar o
comportamento geral da mortalidade ao longo da série, pois esse movimento de fundo
ajuda a interpretar tanto os parédmetros estimados quanto os erros de previsdo. A

trajetoria temporal da media de In (m, ), apresentada na Figura 1, permite visualizar

esse padrao de forma sintética.

Figura 1 - Média de log(m, ) por ano e sexo
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Fonte: Elaboracao Prépria (2026).

Ao longo do periodo de 1994 a 2022, a série exibe uma tendéncia predominante
de queda, o que é compativel com a redug¢ao gradual da mortalidade observada em
varios contextos demograficos nas ultimas décadas, como discutem Wilmoth (1998) e
Booth et al. (2006). Esse declinio, contudo, ndo ocorre de maneira uniforme. A partir
da década de 2010, o ritmo de reducdo parece perder intensidade e, nos anos finais,
a série deixa de seguir o mesmo comportamento observado anteriormente.

A quebra visual em torno do ano 2000 sugere um problema de comparabilidade
da série de exposigao populacional. Segundo o IBGE (2013), a populagéo do Censo
Demogréfico 2000 foi ajustada por sexo e idade mediante conciliagdo demografica

para servir de base as projegdes populacionais; na revisdo mais recente, o instituto
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reafirma que as estimativas anuais de 2000 a 2022 foram construidas a partir desse

arcabougo metodoldgico de estimagao e conciliagdo (IBGE, 2024). Nesse contexto,
como m, . depende diretamente do denominador populacional, parte da

descontinuidade observada pode refletir uma mudanga metodolégica na base de
€exposicao, e nao necessariamente uma alteragao abrupta do risco de morte.

Esse ponto merece atengao porque o periodo de teste do trabalho coincide
justamente com essa fase de maior instabilidade. Em especial, os anos mais recentes
mostram uma inflexdo que rompe, ainda que parcialmente, a tendéncia historica de
queda. A literatura dos ultimos cinco anos associa esse tipo de descontinuidade ao
impacto da pandemia de COVID-19 sobre a mortalidade, que introduziu um choque
exogeno dificil de capturar por modelos baseados na extrapolacdo de padrdes
passados (Bergeron-Boucher; Kjeergaard, 2022).

Essa leitura inicial € importante porque antecipa uma dificuldade que reaparece
ao longo da secdo: os modelos conseguem reproduzir razoavelmente bem a
tendéncia estrutural da mortalidade, mas respondem com menos precisdo quando a

série se afasta bruscamente do seu comportamento histérico.

4.2 PARAMETROS ESTIMADOS DO MODELO

A etapa seguinte consiste em examinar os componentes do modelo de Lee-
Carter, pois eles mostram como cada estratégia de estimagéo organiza a estrutura
etaria e temporal da mortalidade antes mesmo da projecdo. As Figuras 2, 3 e 4
sintetizam essa decomposigao por meio dos parametros a,., b,€ k;.

A Figura 2 reune as estimativas de a, de 1994 a 2022, isto €, o nivel médio da

mortalidade por idade dentro do periodo.



Figura 2 - Parametro a, por idade
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Fonte: Elaboragao Proépria (2026).

O desenho da curva segue o padrao classico da mortalidade: nivel mais
elevado na infancia, minimo nas idades jovens-adultas e crescimento progressivo a
partir das idades adultas. Esse resultado era esperado e confirma que ambas as
abordagens preservam adequadamente a estrutura média por idade (Lee; Carter,
1992). O grupo masculino mantém niveis sistematicamente superiores ao feminino ao
longo de toda a distribuigao etaria, o que reforca um diferencial ja bem documentado

na literatura.

A Figura 3 mostra o comportamento de b,, parametro que expressa a
sensibilidade de cada idade as variagbes temporais.

29
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Figura 3 - b, por idade
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Fonte: Elaboracao Prépria (2026).

Aqui a diferenga entre os métodos se torna um pouco mais nitida. Embora
ambos indiquem maior sensibilidade nas idades adultas e avangadas, o LC-Poisson
produz perfis mais suaves, sobretudo nas faixas etarias mais elevadas, enquanto o
LC-SVD apresenta oscilagdes locais mais visiveis. Essa diferenca é coerente com a
l6gica estatistica das duas abordagens: ao incorporar explicitamente a exposigéo e a
natureza de contagem dos ébitos, 0 modelo Poisson tende a reduzir a influéncia de
flutuagbes mais irregulares em células com menor informacado (Brouhns; Denuit;
Vermunt, 2002).

O pico negativo observado entre 80 e 90 anos deve ser lido com cautela, pois
ocorre justamente no limite superior da faixa etaria modelada. Nessa regido, a menor
exposicao ao risco e a maior variabilidade relativa das contagens tornam o ajuste mais
instavel, de modo que oscilagdes locais dos parametros ndo devem ser interpretadas
automaticamente como padrao substantivo da mortalidade, mas como possivel efeito
da baixa informacao estatistica nas idades avangadas (Bergeron-Boucher; Kjeergaard,

2022).

Ja a Figura 4 apresenta a trajetoria do indice temporal k;, que resume a
evolucdo da mortalidade ao longo dos anos.
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Figura 4 - indice temporal k,
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Fonte: Elaboracao Prépria (2026).

A leitura desse componente confirma a tendéncia geral de queda da
mortalidade no periodo de treinamento, mas também deixa evidente a perda de
regularidade nos anos finais da série. Em outras palavras, o préprio componente
temporal ja sinaliza que o ambiente preditivo enfrentado pelos modelos no periodo de
teste ndo é de continuidade simples, mas de inflexdo. Esse ponto ajuda a explicar por
que, mais adiante, a previsédo se torna mais dificil justamente nos anos recentes.

A diferenga de nivel entre as séries masculina e feminina reflete as restricoes
de identificabilidade impostas separadamente a cada grupo, de modo que os valores
absolutos de k; nao sao diretamente comparaveis entre sexos. O aspecto relevante
para a comparagao entre modelos € a trajetdria e a volatilidade relativa dentro de cada
grupo (Li; Lee, 2005)

4.3 AVALIACAO PREDITIVA FORA DA AMOSTRA

Tendo em vista a estrutura estimada pelos modelos, 0 passo seguinte é
verificar como essas diferencgas se traduzem em desempenho preditivo efetivo. Essa
comparagao aparece de forma consolidada na Tabela 1, que reune as métricas de

erro por sexo, horizonte e estratégia de estimacao.
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Tabela 1 - Desempenho preditivo dos modelos (RMSE e MAE) por sexo e horizonte
(2018-2022).

Sem Ponderamento Com Ponderamento
Modelo
Sexo | h RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Q) (mx) (mx) log(mx) log(mx) (mx) (mx) log(mx)  log(mx)
Poisson | 0,00232 0,00122 0,13436 0,11409 | 0,00120 1 0,14790  0,12897
. SvVD 0,00863 0,00368 0,17682  0,14483 | 0,00415 0,00108 0,15988  0,12798
é R Poisson | 0,00330 0,00151 0,15116 0,13801 | 0,00184 0,90400 0,16488  0,15539
g SvD 0,00814 0,00356 0,17740  0,14852 | 0,00394 0,00109 0,16285 0,13476
Poisson | 0,00591 0,00166 0,16502  0,09924 | 0,00301 1 0,18122  0,11128
> SvD 0,00671 0,00365 0,25220 0,19625 | 0,00369 0,00143 0,24180 0,17627
Poisson | 0,00679 0,00238 0,15089  0,13985 | 0,00370 0,00102 0,15542  0,14569
' SvD 0,00669 0,00324 0,18004 0,14236 | 0,00339 0,00110 0,16277 0,12282
.g Poisson | 0,01075 0,00367 0,16502 0,15078 | 0,00573 0,00139 0,15815 0,14374
g > SvD 0,00566 0,00269 0,16639  0,12800 | 0,00296 1 0,14585 0,10910
- Poisson | 0,00192 0,00100 0,12224 0,10737 | 0,00102 1 0,13148  0,11801
> SvD 0,00815 0,00314 0,15342  0,12317 | 0,00436 1 0,13545  0,10448
Poisson | 0,00279 0,00121 0,13520 0,11938 | 0,00170 1 0,14245  0,12782
. SvD 0,00765 0,00301 0,15411  0,11941 | 0,00409 1 0,13720  0,10028
é Poisson | 0,00454 0,00120 0,15824  0,09259 | 0,00272 1 0,17075  0,10049
§ ’ SvD 0,00636 0,00307 0,23766  0,19706 | 0,00364 0,00126 0,23269  0,18489
= Poisson | 0,00606 0,00199 0,13658 0,12004 | 0,00375 1 0,13326  0,11630
> SvD 0,00613 0,00273  0,15178  0,11923 | 0,00334 1 0,13399  0,09790

Fonte: Elaboracao Prépria (2026).

O primeiro resultado que se destaca € a vantagem do LC-Poisson nos

horizontes de previsdo mais curtos. Para h =1, por exemplo, 0 modelo Poisson

apresentou os menores valores de RMSE ponderado para os trés grupos: 0,00157 no
masculino, 0,00102 no feminino e 0,00120 em ambos, contra 0,00280, 0,00127 e
0,00415 no LC-SVD, respectivamente. A diferenca é particularmente expressiva no

grupo agregado, em que o erro do LC-SVD supera de forma ampla o do LC-Poisson.

Esse padrao se repete em h = 2, quando o LC-Poisson continua a frente em

todos os grupos, com RMSE ponderado de 0,00221 no masculino, 0,00170 no

feminino e 0,00184 em ambos. Embora o LC-SVD se aproxime em alguns casos, ele

permanece atras nessas previsdes de curto prazo. Isso sugere que a estimacgao via
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Poisson responde melhor a estrutura recente da mortalidade, o que € coerente com a
literatura que associa essa formulagdo a maior sensibilidade as diferencas de
exposicao e a heterogeneidade das contagens (Brouhns; Denuit; Vermunt, 2002).
Quando o horizonte se alonga, o contraste entre os modelos diminui. Em h =
5, por exemplo, o LC-SVD supera o LC-Poisson no grupo feminino e também no grupo
agregado quando se observa o RMSE ponderado. Esse resultado indica que a maior
suavidade do SVD, que representa uma desvantagem no curto prazo, pode se
converter em ganho relativo em previsbes mais longas. Em vez de apontar um
vencedor absoluto, os resultados sugerem uma distingdo mais interessante: o LC-
Poisson tende a ser superior quando a previsdo depende de aderéncia ao
comportamento recente, enquanto o LC-SVD se mostra mais competitivo quando a

estabilidade da tendéncia passa a pesar mais do que a adaptacéao local.

4.4 DIAGNOSTICO DO ERRO POR IDADE E PERIODO

As métricas da Tabela 1 resumem o erro de forma agregada, mas ndo mostram
onde ele se concentra. Para responder a essa questao, vale observar a distribuigao
dos desvios no plano idade-tempo, sintetizada nos mapas de calor das Figuras 5 e 6.

E importante destacar que as escalas de cor das duas figuras diferem entre si,
pois foram ajustadas automaticamente ao intervalo de cada modelo. A Figura 5
apresenta erros predominantemente negativos, indicando superestimacdo da
mortalidade pelo LC-SVD, enquanto a Figura 6 apresenta erros predominantemente
positivos, indicando subestimacao pelo LC-Poisson. A comparacio entre os mapas
deve, portanto, considerar essa diferenca de escala.

A Figura 5 apresenta o padrao de erro do LC-SVD.



34

Figura 5 - Erro por idade e ano - LC-SVD - Ambos
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Fonte: Elaboragao Proépria (2026).

O primeiro aspecto que chama atencao € a maior dispersao dos erros ao longo
das idades. Embora os desvios mais intensos se concentrem nas faixas etarias
avancgadas, o mapa também revela areas de erro relevante em idades intermediarias.
Isso sugere que o LC-SVD distribui de forma mais ampla suas discrepancias, em vez
de concentra-las apenas nas regides estruturalmente mais instaveis da base.

A Figura 6 mostra o mesmo diagnéstico para o LC-Poisson.
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Figura 6 - Erro por idade e ano - LC-Poisson - Ambos
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Fonte: Elaboragao Proépria (2026).

Nesse caso, o padrao € mais contido nas idades centrais e mais concentrado
nas idades elevadas. Em termos comparativos, isso & importante: o LC-Poisson
parece errar menos onde ha maior volume de informacéo e concentrar suas maiores
dificuldades justamente onde a mortalidade é mais volatil e a exposigédo tende a ser
menor. Esse comportamento ajuda a explicar por que o modelo obteve melhores
resultados agregados em varios cenarios, sem que isso signifique desempenho
uniforme em toda a matriz idade-ano.

Outro ponto comum aos dois mapas € a intensificagado dos erros nos anos mais
recentes do periodo de teste. Esse resultado reforga a leitura ja sugerida pela Figura
1 e pela trajetdria de k;: a quebra do padrao historico recente afeta a capacidade de
previsao independentemente do método de estimacgao. A diferenga é que cada modelo
absorve esse choque de forma distinta — o LC-Poisson de modo mais localizado e o

LC-SVD de forma mais espalhada.

4.5 VALIDACAO VISUAL DAS PREVISOES

Além das métricas e dos mapas de calor, a comparacao direta entre valores

observados e previstos ajuda a avaliar como cada modelo acompanha a trajetéria
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temporal da mortalidade em idades representativas. Essa leitura aparece na Figura 7,

que reune as séries para idades selecionadas, e na Figura 8, que sintetiza o

comportamento médio das taxas

no periodo de teste.

A Figura 7 permite observar o ajuste por idade.

Figura 7 - Ajuste por idade - observado vs previsto (Ambos)
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Fonte: Elaboragao Prépria (2026).

O padrao geral é claro: ambos os modelos reproduzem a dire¢ao de longo

prazo da série, mas com diferencas importantes de responsividade. O comportamento

varia por idade. Nas idades mais jovens e adultas, como 20, 40 e 60 anos, o observado

tende a oscilar entre os dois modelos, sem vantagem clara de nenhum. Ja na idade

80, onde a mortalidade € mais elevada e volatil, ambos os modelos perdem aderéncia

ao observado, com o LC-SVD produzindo previsdes mais estaveis e o LC-Poisson

reagindo com maior sensibilidade as variagdes recentes.

A Figura 8 resume esse comportamento no nivel médio das taxas.
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Figura 8 - Nivel médio observado e previsto de m[x,t]
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Fonte: Elaboracao Prépria (2026).

O comportamento varia por grupo. No agregado e no masculino, ambos os
modelos subestimam o pico de mortalidade em 2020, sem vantagem clara entre eles.
No feminino, o LC-SVD tende a ficar mais préximo do observado em parte do intervalo.
Em todos os grupos, o desvio mais acentuado ocorre em 2020, confirmando que o
choque da pandemia representa o principal fator de erro no periodo de teste,

independentemente do método de estimagéo.

4.6 SINTESE DOS RESULTADOS

A leitura conjunta das métricas e dos diagnosticos graficos aponta para um
padrdao consistente: o LC-Poisson apresenta menor erro nos horizontes curtos,
enquanto o LC-SVD torna-se mais competitivo a medida que o horizonte se amplia.
Esse resultado ndo depende de um unico critério, ele aparece tanto no RMSE quanto
no MAE, tanto na escala original quanto na logaritmica, e é reforcado pela analise
visual das trajetdrias e dos mapas de erro por idade.

Do ponto de vista atuarial, essa conclusao tem implicagdes praticas diretas. Em
aplicagdes que dependem de projecdes de curto prazo, como revisbes anuais de
tdbuas biométricas, precificacdo de seguros de vida ou avaliagdo de passivos
previdenciarios em regimes de capitalizagdo, o LC-Poisson tende a oferecer maior

precisdo por responder melhor as variagdes recentes da mortalidade. Ja em contextos
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que demandam estabilidade de longo prazo, como projec¢des estruturais para regimes
de reparticdo ou estudos de sustentabilidade previdenciaria em horizontes de
décadas, o LC-SVD permanece como alternativa robusta, justamente por suavizar

flutuacoes transitérias e preservar a tendéncia secular da mortalidade.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho comparou o desempenho preditivo de duas estratégias de
estimacdo do modelo de Lee-Carter: a abordagem classica via decomposigdo em
valores singulares (LC-SVD) e a formulagao via GLM Poisson com offset de exposi¢cao
(LC-Poisson), aplicadas a mortalidade brasileira por sexo no periodo de 1994 a 2022.
A avaliacdo foi conduzida por backtesting com split fixo, utilizando 1994-2017 para
estimacao e 2018-2022 para teste, em horizontes de 1 a 5 anos. Esse protocolo &
especialmente relevante porque o bom ajuste histérico ndo garante, por si s6, bom
desempenho preditivo, como observam Booth et al. (2006).

Os resultados indicaram vantagem do LC-Poisson nos horizontes mais curtos,
com menores erros em h = 1 e h = 2 para todos os grupos analisados. A medida que
o horizonte se amplia, as diferencas diminuem e o LC-SVD tornando-se relativamente
mais competitivo nos horizontes mais longos, inclusive em alguns cenarios de h = 5,
especialmente no grupo feminino e no agregado. Além disso, os resultados devem ser
interpretados a luz do recorte etario de 0 a 90 anos e da janela de teste 2018-2022,
fortemente influenciada pelo choque da COVID-19.

O resultado central do trabalho nao €, portanto, a superioridade irrestrita de
uma abordagem, mas a evidéncia de que o método de estimacao afeta de forma
substantiva o desempenho do Lee-Carter dependendo do horizonte e da estrutura da
série analisada. Adicionalmente, os maiores erros se concentraram nas idades
avancadas e nos anos mais recentes do periodo de teste, reflexo do choque exdégeno
introduzido pela pandemia de COVID-19, que modelos baseados na extrapolagcao de
tendéncias histéricas tém dificuldade para capturar (Bergeron-Boucher; Kjaergaard,
2022).

Do ponto de vista atuarial, essa conclusao tem implicagdes praticas diretas. Em
aplicagdes que dependem de projecdes de curto prazo, como revisdes anuais de
tabuas biométricas, precificacdo de seguros de vida ou avaliagdo de passivos
previdenciarios em regimes de capitalizagdo, o LC-Poisson tende a oferecer maior
precisdo por responder melhor as variagdes recentes da mortalidade. Ja em contextos
que demandam estabilidade de longo prazo, como projecdes estruturais para regimes
de reparticdo ou estudos de sustentabilidade previdenciaria em horizontes de
décadas, o LC-SVD permanece como alternativa robusta, justamente por suavizar

flutuagdes transitorias e preservar a tendéncia secular da mortalidade.
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Este estudo apresenta algumas limitagbes. A analise se concentrou em duas
estratégias de estimacado do Lee-Carter, sem incorporar extensbes com efeitos de
coorte, multiplos fatores ou estruturas alternativas de variancia. Também nao foram
construidos intervalos de previsdo, de modo que a comparacdo ficou restrita ao
desempenho pontual. A projecao do indice temporal foi realizada por passeio aleatoério
com deriva, estratégia amplamente utilizada na literatura, mas que nao esgota as
possibilidades de extrapolagao (Lee; Carter, 1992; Booth et al., 2006).

Como agenda para pesquisas futuras, destacam-se a incorporagéo de efeitos
de coorte, a comparagao com modelos multifatoriais, o uso de distribuicdes que tratem
explicitamente a sobredispersao e a constru¢ao de intervalos de previsdo. Em sintese,
os resultados mostram que a forma de estimacado do Lee-Carter afeta de maneira
substantiva o desempenho preditivo da mortalidade brasileira por sexo, contribuindo
para uma escolha mais informada entre duas abordagens amplamente utilizadas em

atuaria e demografia.
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