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"It is clear that we are just an advanced breed of primates, on a minor planet orbiting around
a very average star, in the outer suburb of one among a hundred billion galaxies... But, ever
since the dawn of civilization, people have craved for an understanding of the underlying
order of the world. There ought to be something very special about the boundary conditions of
the universe. And what can be more special than that there is no boundary? And there should
be no boundary to human endeavor. We are all different. However bad life may seem, there is
always something you can do, and succeed at. While there is life, there is hope."

(THE THEORY OF EVERYTHING, 2014)



RESUMO

O Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é o indice utilizado pelo Banco Central do
Brasil ao estabelecer suas metas inflaciondrias. Por servir como uma referéncia de inflagdo, o
IPCA ¢ atentamente monitorado, tanto por investidores estrangeiros e brasileiros, quanto por
gestores publicos. Sabe-se que uma inflacdo alta e descontrolada causa distor¢des e perdas
econdOmicas no pais, assim hd um interesse por parte de administradores e gestores financeiros
em prever a inflagdo maxima para um determinado periodo de tempo. Dessa forma, o objetivo
do trabalho foi modelar os niveis maximos de IPCA, que podem ocorrer em um quadrimestre. A
escolha de quadrimestres visa equiparar a andlise com 0s intervalos entre as apresentacdes dos
demonstrativos de cumprimento das metas fiscais por parte do Poder Executivo. Foi utilizada a
distribuicdo Generalizada de Valores Extremos (do inglés Generalized Extreme Values - GEV)
para modelagem. Para a estimacdo dos parametros da distribui¢do GEV utilizou-se o método da
Miéxima Verossimilhanga e a Inferéncia Bayesiana. Na elicitacdo de informagdo para constru-
cdo das distribuicdes a priori, foram utilizados dados de paises economicamente semelhantes
ao Brasil, a Rdssia, China e India, os quais pertencem ao BRICS. Além disso, foram criadas di-
ferentes combinagdes de distribui¢@o a priori, usando informagdes desses paises com diferentes
estruturas de variancia. Para avaliar qual melhor metodologia de estimacao foram analisadas a
acurdcia e precisdo das estimativas dos niveis maximos de inflagdo para determinados tempos
de retorno. Os resultados permitiram observar que a abordagem Bayesiana, que utilizou como
informagao a média de dados dos paises do BRICS para constru¢cdo da distribui¢do a priori

Normal Trivariada, levou a predi¢des mais precisas e acuradas.

Palavras-chave: Distribuicdo Generalizada de Valores Extremos. Inflagdo. Inferéncia Bayesi-

ana. Niveis de Retorno. BRICS.



ABSTRACT

The Brazilian Consumer Price Index (CPI) is the index used by the Central Bank of Brazil in
establishing its inflation targets. By serving as an inflation reference, the Brazilian CPI is closely
monitored by foreign and Brazilian investors as well as by public managers. It is known that
high and uncontrolled inflation causes distortions and economic losses in the country, so there
is an interest on the part of managers and financial managers to predict maximum inflation for a
certain period of time. Thus, the objective of the work was to model the maximum Brazilian CPI
levels, which can occur in a four-month period. The choice of four-month periods aims to equate
the analysis with the intervals between the presentations of the statements of compliance with
the fiscal targets by the government. The Generalized Extreme Values (GEV) distribution was
used for modeling. For the estimation of the parameters of the GEV distribution the maximum
likelihood method and the Bayesian Inference were used. In the elicitation of information for
the construction of the prior distributions, we used data from countries economically similar to
Brazil: Russia, China and India, which belong to BRICS. In addition, different combinations of
prior distribution were created, using information from these countries with different variance
structures. In order to evaluate the best estimation methodology, the accuracy and precision of
the estimates of the maximum inflation levels for certain return times were analyzed. The results
showed that the Bayesian approach, which used as information the mean data of the BRICS
countries for construction of the Normal Trivariate prior distribution, led to more accurate and

accurate predictions.

Keywords: Generalized Extreme Values Distribution. Inflation. Bayesian Inference. Return

Levels. BRICS.
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1 INTRODUCAO

Indices macroeconémicos sdo importantes para se analisar a situagdo econdmica, poli-
tica e social em geral de um pais. No Brasil, o Indice de Precos a0 Consumidor Amplo (IPCA)
é utilizado pelo Banco Central do Brasil (BACEN) para estipular as metas inflaciondrias. E
imprescindivel para investidores e administradores trabalhar com boas previsdes de inflagdo.
Porém, muitas vezes o interesse estd atrelado a previsdo do indice mdximo de inflagdo, para um
determinado periodo de tempo.

A andlise da inflacio maxima quadrimestral € importante pois conscinde com os in-
tervalos entre as divulgacdes dos demonstrativos de cumprimento das metas fiscais por parte
do Poder Executivo. O cumprimento das metas fiscais, assim como das metas inflaciondrias,
podem indicar uma instabilidade econdmica ou desiquilibrio na condicao das politicas macroe-
conOmicas, dai sua relevancia para os agentes econOmicos.

Uma das formas de se modelar maximos € utilizando distribui¢do generalizada de va-
lores extremos (GEV). Ha diversos métodos de estimag@o dos pardmetros da GEV, um deles
¢ o método da Maxima Verossimilhanga, que possui boas propriedades assintéticas. Uma
metodologia que pode ser usada € a Inferéncia Bayesiana que consegue incorporar informacoes
a priori do conjunto de dados, o que permite diminuir as incertezas acerca dos parametros a
serem estudados, fazendo com que essa abordagem para estimacdo seja eficaz também para
pequenos tamanhos amostrais.

No Brasil o IPCA, assim como outros indices econdmicos, ndo dispde de uma série
extensa de dados, além disso, quando se extrai os maximos do conjunto por blocos acaba-se
reduzindo mais ainda o tamanho da série, o que pode tornar o método da Madxima Verossimi-
lhanca menos preciso para estimacao dos parametros. Nesse caso, a Inferéncia Bayesiana pode
apresentar maior efici€ncia para a estimacao dos parametros e predicao dos niveis de inflacdo
maxima.

Na anélise de niveis maximos de IPCA uma possibilidade seria usar informacdes a priori
a partir de dados de paises economicamente similares ao Brasil, especificamente Riissia, India e
China, os quais pertencem ao BRICS. Utilizando a abordagem Bayesiana e considerando dife-
rentes combinagdes de distribui¢do a priori, foi possivel avaliar se houve melhora na eficiéncia
e precisao das previsdes de mdximos quadrimestrais de inflacdo.

Com isso, o trabalho objetivou modelar os niveis mdximos quadrimestrais de IPCA



12

utilizando a distribui¢cdo Generalizada de Valores Extremos, aplicando, para a estimacao dos
parametros, o método da Maxima Verossimilhanga e a Inferéncia Bayesiana. Pretende-se,
também, baseando-se em dados dos paises do BRICS, avaliar diferentes formas de elicitar
informacdes considerando uma priori Normal Trivariada e comparar os resultados obtidos
pelo método da Maxima Verossimilhanca e pela Inferéncia Bayesiana, avaliando a predi¢ao
da inflagdo maxima para os tempos de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres.

A utilizacdo da Inferéncia Bayesiana se mostrou melhor quando a distribuicdo a priori
foi construida com base na média dos dados dos paises dos BRICS. Essa andlise pode ser feita
através da verificacdo dos erros de predicao e estimativas intervalares das inflacdes maximas

quadrimestrais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nessa secdo serdo apresentados os conceitos sobre Indice de Precos ao Consumidor,
andlise de eventos extremos, Inferéncia Bayesiana e dos testes auxiliares utilizados durante o

trabalho.

2.1 INDICE DE PRECOS AO CONSUMIDOR

Os indices macroecondmicos sao indicadores utilizadas pelo governo e agentes econd-
micos para andlise da situacdo econOmica do pais. Muitos sdo esses indicadores, como o
Produto Interno Bruto (PIB), que € a soma do valor de tudo aquilo que € produzido no pais
em um determinado periodo de tempo, a Taxa de Cambio, que mede o preco da moeda nacional
em relacdo a outra, a Taxa do Sistema Especial de Liquidag¢do e de Custédia (Selic), a taxa
média dos financiamentos didrios apurados para titulos federais, entre outros. Alguns indices
buscam acompanhar os precos gerais do pais como o Indice Geral de Precos do Mercado (IGP-
M) e o Indice de Precos ao Consumidor Amplo(IPCA), sendo este tltimo utilizado para fixar
as metas inflaciondrias do governo.

O IPCA mede a variacdao de precos dos bens e servigos consumidos por familias com
renda entre 1 e 40 saldrios minimos e que habitam as principais capitais do Brasil: Sao Paulo,
Rio de Janeiro, Belo Horizonte, Recife, Salvador, Porto Alegre, Belém, Curitiba, Fortaleza, Bra-
silia, Goiania, Vitéria e Campo Grande (IPEA, 2016). A cesta de bens e servicos que compde o
célculo do IPCA ¢é definida a partir das Pesquisas de Or¢amentos Familiares (POFs) do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE). Geralmente essas pesquisas sao realizadas de seis
em seis anos e 0 IPCA é medido mensalmente pelo IBGE.

Sabe-se que o IPCA € um indice de Laspeyres, ou seja, mede a variacdo do custo de
compra da cesta de bens e servigos entre o periodo atual e o periodo base (HILL, 2006). Dessa

forma o IPCA pode ser escrito conforme:
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em que Lo, € o indice de Laspeyres para o tempo ¢ tendo como base o periodo 0, p; e g; sdo,
respectivamente, preco e quantidade comprada do subitem ¢ e w; € o peso do subitem ¢ na cesta
total de bens da populagdo-alvo no periodo de referéncia.

De acordo com IPEA (2016) a POF de 2008/2009 teve uma diminui¢do no nimero de
itens em relacdo as duas dltimas (1995-1996 e 2002-2003). Em que as duas primeiras tinham
93 e 94 itens cada, a ultima contempla 84 itens, isso apds a atualizacio de janeiro de 2014. Nos
Anexos podem ser vistas as trés POFs e seus respectivos itens.

De acordo com Bryan e Cecchetti (1993) € cada vez mais importante analisar em quais
indices de precos a politica monetaria de um pais se baseia. O IPC ainda € o indice mais comum
e popularmente usado para basear a inflagdo. Quanto ao IPCA, segundo Assaf Neto (2008) é
a medida mais relevante para a inflagdo, do ponto de vista politico e econdmico, pois, € esse
indice que € selecionado pelo Conselho Monetdrio Nacional como referéncia para o sistema de
metas de inflacdo, em vigor desde 1999 no Brasil.

Assaf Neto (2008) explica que uma das consequéncias da inflacdo € a queda do poder de
compra da moeda, dessa forma a inflacao pode ser um grande problema para um pais, conforme
desestimula investimentos e diminui o poder de compra da populacdo. No Brasil muitas foram
as medidas tomadas por governantes para tentar frear a inflacdo, como: congelamento de precos
e saldrios, abertura econdmica, ajustes fiscais, congelamento de depdsitos bancérios, e os planos
econdmicos implementados: Plano Cruzado (1986), Plano Bresser (1987), Plano Verao (1989),
Plano Collor (1990), plano Collor 2 (1991) e Plano Real (1994).

O 1ltimo plano citado merece uma maior atengdo, pois, de acordo com Filgueiras (2006),
o Plano Real foi diferente, visto que os demais planos nunca completaram um ano de existéncia.
Implementado durante o governo Itamar Franco, no final do ano de 1993, inicialmente se
chamaria “Plano FHC", porém foi batizado como “Plano Real"em 1994. Teve como intuito
ser um plano de estabilizagdo econdmica no Brasil, na tentativa de conter a hiperinflagdo dos
precos de bens e servigos vividos nessa época.

Desde o anuncio de um novo plano (em dezembro de 1993) até a implementagdo da
moeda brasileira atual, o Real, em julho de 1994, decorreu-se trés etapas, para que ndo acon-
tecesse como no Plano Cruzado (implementacdo abrupta, resultando no fracasso): o ajuste
fiscal, a criagdo da Unidade de Referéncia do Valor (URV) e a instituicdo da nova moeda
(FILGUEIRAS, 2006). E possivel averiguar na Figura 1 que realmente o Plano Real estabilizou

a hiperinflacdo dos precos de bens e servicos:
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Figura 1 — Evolugdo do IPCA entre os anos de 1980 e 2015.
Fonte: Construida pelo autor, utilizando dados do IPEA-DATA (2016).

E possivel observar na Figura 1 a estabilizacdo considerdvel da inflacio na economia
brasileira nos periodos que sucedem a implementacdo do Plano Real. Porém, essa estabiliza-
cdo da inflacdo imposta pelo governo acarretou em algumas consequéncias para a economia.
Carneiro (2002) apresenta uma delas como sendo o aumento da sensibilidade da economia
brasileira a economia internacional, além do grande aumento do déficit da balanga comercial,
ou seja, as importagdes comegaram a crescer em relacdo as exportagdes. Para Gremaud et
al. (2009), a diminui¢do do IPCA resultou no aumento da demanda agregada e da atividade
econOmica, pelo fato de ter ocorrido elevagdo do poder aquisitivo das classes de baixa e média
rendas. Além disso, 0 mesmo autor explicita que houve também um crescimento das operacoes
de crédito, pois o consumidor se sentira atraido a tomar empréstimos, 0 que aconteceu por causa
da “ilusdo monetéria", ou seja, uma diminuicdo da taxa nominal de juros, acompanhada de um
aumento excessivo da taxa real de juros. Garcia e Perron (1996) explicam como isso ocorre. A

taxa real de juros normalmente € calculada conforme a seguinte equagao:

iy =Gy — T (2.2)

em que 7, € a taxa real de juros, 7,, € a taxa nominal de juros e 7 a inflagao.

Mundell (1963) afirma que a inflagdo estd negativamente relacionada a taxa real de
juros. Tanto Garcia e Perron (1996) como Fama e Gibbons (1982) se dedicam a comprovar
essa relagdo. No primeiro trabalho, os autores modelaram tanto a taxa de IPC quanto a taxa

real de juros, utilizando séries temporais, dessa maneira conseguiram averiguar que as duas
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varidveis estdo correlacionadas. No segundo artigo, os autores criaram modelos de regressdao
linear e, sabendo que o modelo foi bem ajustado, concluiram a mesma relagdo encontrada no
primeiro.

Nesses contextos, ¢ compreendida a importancia de se estudar o IPC e IPCA para
andlises da conjuntura econdmica no Brasil. Porém esse incidente de hiperinflacdo e alta
dos precos ndo foi um processo exclusivo do Brasil da década de 80 e 90. Um dos casos
mais famosos € o da Alemanha entre as duas Guerras Mundiais, conforme Webb (1989), em
1913 toda a moeda em circulacido na Alemanha totalizava 6 bilhdes de marcos, apos 10 anos
os mesmos 6 bilhdes de marcos ndo conseguiam comprar um pao de centeio. Nesse mesmo
periodo, ocorreram outras situagdes de hiperinflacdes na Europa, como se pode perceber pela

Tabela 1.

Tabela 1 — Hiperinflacdo nos paises da Europa entre as décadas de 1920 e 1940.

Pais Inicio Fim Taxa mensal de inflacao (%)

Austria  Out. 1921  Ago. 1922 47
Alemanha Ago. 1922 Nov. 1923 322

Grécia Nov. 1943 Nov. 1944 365
Hungrial Mar. 1923  Fev. 1924 46
Hungria Il Ago. 1945  Jul. 1946 19800

Pol6nia Jan. 1923  Jan. 1924 82

Rissia Dez. 1921 Jan. 1924 57

Fonte: Cagan ed. Por Friedman (1956).

A Europa viveu grandes hiperinflagdes na primeira metade do século XX: um produto
que custava 1 unidade monetdria na Hungria em 1945, por exemplo, iria custar 3,8x10?" unida-
des monetarias um ano depois (CAGAN, 1956). Hiperinflagdes também aconteceram em paises
da América Latina nas décadas de 1980 e 1990. Paises como a Bolivia, Argentina, Nicardgua e
Peru sofreram periodos de hiperinflacdo que variaram de 15% a 45% por més (BLANCHARD,
1999).

O Brasil ndo foi derrotado em uma guerra como os paises europeus que viveram hiperin-
flacdo no passado, apesar das condi¢des gerais serem as mesmas, como grande divida externa
em grande parte divida publica, o periodo inflaciondrio brasileiro teve um forte componente
inercial, assim a inflacdo futura estava fortemente vinculada a inflacdo passada (PEREIRA
e NAKANO, 1991). Nos paises como a Alemanha, a divida externa cresceu muito rapido

devido a Primeira Guerra Mundial, dessa forma houve um aumento na oferta de moeda para
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pagamento da divida o que, de acordo com a equagdo quantitativa da moeda, acarreta em um

grande aumento dos precos, como pode ser visto a partir da indentidade:

MV = PY (2.3)

em que M € a quantidade de moeda, V' a velocidade de circulagcdo da moeda, P € o preco geral
dos produtos e Y o PIB do pais. Assumindo-se que V' € relativamente estdvel em um periodo
curto de tempo e que a economia encontra-se proxima do pleno emprego de seus recursos
produtivos, um aumento de M acarretard em um aumento de P.

O IPC também tem sua importancia no ambito de andlise de investimentos, Glebova
et al. (2013) encontraram grande relacao entre o IPC da Russia com a atratividade de inves-
timentos nas industrias quimicas da regido do Tartaristdo (parte da macrozona econdmica da
Russia Europeia e dos Urais), Fischer (2013) utiliza-se da técnica de dados em painel para
comprovar que altas inflagdes inibem os investimentos de pequenas empresa. Além disso,
0 mesmo expde que a incerteza sobre a inflacdo futura tem consequéncias negativas sobre o
crescimento econdmico.

Tang e Xiong (2012) afirmam que o IPC, bem como a inflagdo, tem relagdo com o
mercado de commodities dos Estados Unidos, assim como Diewert (2001) que também apre-
senta o [IPC como medida para estabelecer precos de um grupo de commodities. Por outro lado
Blomberg e Harris (1995) admitem que esta relacdo ndo € causal. IPC também € usado para
tentar predizer precos de bens de consumo, como fizeram Jo e Lusk (2016), ao utilizar o IPC
para predizer precos de comidas e bebidas, e Sharma (2016), que tendo dados de IPC de 54
paises conseguiu predizer o preco do ouro.

A importancia da andlise de IPCA e Inflagdo no Brasil também esta atrelada ao calculo
de taxa de juros de ativos de renda fixa. Quanto a isso, Berger (2015) comenta que alguns
brasileiros tinham a falsa impressao de estar lucrando com uma poupanga que pagava 30%
de juros ao més na época de hiperinflacio, mas na verdade essas mesmas pessoas estariam
perdendo dinheiro, visto que os precos geralmente subiam numa propor¢do maior do que a
poupancga.

Ha Titulos Publicos Federais, ativos de renda fixa, que levam em consideracio o valor
da inflacdo no célculo de seus juros. A administracio desses titulos estd nas maos da Secretaria
do Tesouro Nacional (STN), criada em 1986 dentro da estrutura do Ministério da Fazenda. Os

mesmos sdo emitidos em mercado e formam a divida publica federal interna (BERGER, 2015).
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Existem muitos tipos de titulos publicos federais como: Letras do Tesouro Nacional (LTN),
Letras Financeiras do Tesouro (LTF), Nota de Tesouro Nacional, Série “B"(NTN-B), Nota do
Tesouro Nacional, Série “C"(NTN-C), entre muitos outros. O decreto n® 3859, de 4 de julho de
2001 apresenta algumas caracteristicas para a NTN-B:

a) prazo: definido pelo ministro da Fazenda, quando da emissao do titulo;

b) taxa de Juros: definida pelo ministro de Estado da Fazenda, quando da emissdao em

porcentagem ao ano, sobre o valor nominal;

¢) valor Nominal: miltiplos de R$ 1000 (nominativa e negociavel);

d) atualizacao do valor nominal: pela variagao do IPCA do més anterior ao resgate e do

més anterior a data-base do titulo;

e) pagamento de juros: semestralmente;

f) resgate da parcela principal: em parcela tinica na data do vencimento.

Existem NTN em que a atualiza¢do do valor nominal € feita, por exemplo, pela variagao
do IGP-M, que € o caso da NTN-C, ou ainda pela variagdo da cotacdo do ddlar americano
(US$), como a NTN-D. Existem, além dessas NTN citadas, mais sete: NTN-A, NTN-F, NTN-
H, NTN-I, NTN-M, NTN-P, NTN-R e uma sub-série NTN-R2 (DECRETO n° 3859).

Conforme o Ministério da Fazenda (2016), o célculo de preco do titulo ptiblico NTN-B

¢ feito seguindo a equacao:

Pre¢o = Cotagdo(%) * VNA (2.4)

em que VNA € Valor Nominal Atualizado (no caso da NTN-B pelo IPCA) e a Cotagdo (%) é

encontrada de acordo com a equagdo:

n

1 1 0,5
Cotagdo(%) = Z 00((1 + )~ o D : (2.5)
—  (1+TIR)2

em que j é a taxa de juros, T/ R € a taxa interna de retorno (padrao du/252 % ao ano (a.a.))
e dui é o nimero de dias uteis entre a data de liquidacdo ¢ (inclusive) e a data de vencimento
(exclusive).

A Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (AN-
BIMA) mostra que ha trés técnicas para se calcular o VNA. Sabendo que o IPCA ¢ divulgado
pelo IBGE na primeira quinzena do més, a data do cdlculo muda a técnica de calculo do VNA.

Se a data do célculo coincide com décimo quinto dia do més (més fechado), a férmula para o
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calculo pode ser dada conforme a equacao:

IPCA,;

VNA = ——
IPCA

* VNdb, (26)

em que o VN, € o valor nominal na data-base (db), I PC' Ay é o IPCA divulgado pelo IBGE
no més anterior a data-base e I/ PC'A; € o udltimo IPCA divulgado pelo IBGE. Caso a data do

calculo seja anterior ao décimo quinto dia do més a equagdo seguinte mostra o calculo do VNA:

IPCA,;

TPCA, % VNg, * (1 4 Variagdo do més de referéncia)% 2.7)

VNA =

em que dul € o nimero de dias tteis entre a data de divulgagado e o dia 15 do més de referéncia
e du2 € o nimero de dias uteis entre o dia 15 do més seguinte e o dia 15 do més de referéncia.
Caso a data do célculo seja posterior ao décimo quinto dia do més, o calculo serd conforme a

seguinte equagao:

IPCA,;

dul
m * VNdb k (]_ ‘l‘ IPCAproj)dUQ (28)

VNA =

em que I PC'A,,,; é a projecdo do IPCA apurada junto ao comité de acompanhamento ma-
croecondmico da ANDIMA (Associacdo Nacional das Instituicdoes do Mercado Financeiro).
Percebe-se pelas formulas acima que o IPCA tem grande impacto para os cdlculos do preco da
NTN-B.

Muitos artigos abordam o tema de ativos de renda fixa e mais afundo de titulos publicos
federais, pois pesquisas nessa drea sdo muito importantes para gestores e administradores de
entidades financeiras e investidores nacionais e internacionais. Caldeira et al. (2012) utilizou
a técnica introduzida por Markowitz (1952), inicialmente utilizada para otimizacao de carteiras
compostas por ativos de renda varidvel, para maximizar ganhos em carteiras de ativos de renda
fixa, para isso os autores utilizaram os titulos publicos NTN-F, LTN, NTN-B, NTN-C e LFT, os
mesmos obtiveram resultados satisfatorios.

Graca et al. (2015) também fazem uma andlise do contexto de titulos publicos, pou-
panga, certificados de depdsito bancdrio, entre outros para averiguar quais desses fundos sdao
mais rentdveis para os pequenos investidores. Os autores concluiram que o fundo com maior
retorno foi o NTN-B, quando comparado aos outros fundos de renda fixa.

Franklin Junior et al. (2012) desenvolvem outro ponto relevante no estudo de titulos

publicos e outros ativos de renda fixa. O mercado segurador brasileiro, principalmente entidades
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aberta e fechada de previdéncia complementar (EAPC e EFPC) que tém que garantir seus
compromissos futuros com investimentos a longo prazo trazidos a valor presente (MARQUES
et al., 2012). Sabendo que um dos titulos publicos mais importantes ¢ o NTN-B, o estudo do
IPCA se torna imprescindivel por ser o indice utilizado como indexador desse tipo de ativo.

O IPC de alguns paises podem ser parecidos por varios fatores econdmicos e financeiros,
como € o caso do BRICS. Ciani (2015) afirma que o termo BRIC foi criado pelo economista
O’Neil, chefe de pesquisa em economia global do grupo financeiro Goldman Sachs, em 2001
para se referir aos quatro paises emergentes: Brasil, Riissia, India e China. Em 2011 a Africa do
Sul passou a fazer parte do grupo e a sigla teve o acréscimo da letra “S"(South Africa) resultando
em BRICS. Esses paises t€ém o maior PIB entre os paises emergentes, conforme Ciani (2015), e,
apesar de grandes diferencas culturais e politicas, sdo paises com grande dimensao territorial e
com grande populagio, além disso, tém o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) similiares
e sofrem de alguns problemas sociais semelhantes, como desigualdade social e mortalidade
infantil (IBGE, 2014).

De acordo com o Ministério das Relacdes Exteriores (2016), em 2007, em reunido
informal, verificou-se interesse dos paises do BRIC (ainda sem a Africa do Sul) em aprofundar a
construcdo de ideias a margem da Assembleia Geral da ONU. Em 2008, foi feita a primeira reu-
nido formal em Ecaterimburgo, na Russia, onde foi criada uma entidade politico-diplomatica.
Desde entdo os Chefes de Estado e de Governo do BRICS se encontram anualmente em reunides
de Cupulas. As atividades intra-BRICS ja abrangem cerca de 30 areas, como: agricultura,
ciéncia e tecnologia, cultura, espaco exterior, governanca e seguranga da internet, previdéncia
social, propriedade intelectual, saide, turismo, entre outras. Porém a drea econdomico-financeira
do grupo continua sendo o tema mais discutido, na VI Cidpula do BRICS foram assinados
dois acordos: o do Arranjo Contingente de Reservas (ACR), voltado para ajuda mutua dos
paises do BRICS quando houver flutuacdo no balanco de pagamentos, e o do Novo Banco de
Desenvolvimento (NBD), voltado para o financiamento de projetos e estruturas sustentaveis em
paises emergentes, os dois totalizaram um investimento de 200 bilhdes de ddlares.

Esse segundo acordo seria de grande importancia, tanto para o BRICS como para outros
paises emergentes, pois Pao e Tse (2010) mostraram que juntos os paises do BRICS sdo res-
ponsaveis por quase 30% da emissdo de C'O, do planeta. Os mesmos autores tentam encontrar
determinantes para essa emissdo, outros trabalhos também analisam a sustentabilidade desses

paises como o de Gomes et al (2015) que tenta encontrar relacdes entre as caracteristicas
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econOmico-financeiras das empresas e seu enfoque na sustentabilidade nos paises do BRICS.

E vista uma conjuntura econdmica mundial favordvel aos paises do BRICS, O’Neil
(2001) argumenta que o BRICS serd mais forte economicamente que o grupo G6 (Estados
Unidos, Japao, Alemanha, Franga, Itdlia e Reino Unido) nos préximos 30 a 40 anos. Outros
trabalhos contextualizaram conclusdes parecidas, como: Cooper e Antkeiwicz (2008) e Mah-
bubani (2008).

Como foi vista nessa se¢do, a importancia de criar modelos com intuito de prever a
inflac@o interessa, ndo interessa s6 administradores e gestores publicos, como também investi-
dores, de todas as escalas, e gestores financeiros de fundos de pensao e seguradoras. Porém,
em alguns casos, esses agentes econdmicos estdo de fato interessados na previsdo da inflagdo
maxima dentro de um periodo de tempo. Uma das maneiras de se modelar o IPCA méximo é

utilizando os métodos encontrados na Teoria de Valores Extremos.

2.2 ANALISE DE EVENTOS EXTREMOS

A Teoria dos Valores Extremos (TVE) € um dos importantes ramos da Estatistica, pois
possibilita a andlise de eventos extremos que apresentam baixa frequéncia relativa, ou seja, sao
eventos que raramente acontecem, mas que podem resultar em catdstrofes ambientais, sociais e
econdmicas. O estudo desses eventos € de grande importancia em dreas como engenharia, eco-
nomia, climatologia, atudria e administragdo. Existem muitos trabalhos publicados que utilizam
modelagem de valores extremos, como modelagem das ondas do oceano (DAWSON, 2000);
falha na memoria celular (MCNULTY et al., 2000); engenharia e6lica (HARRIS, 2001); estra-
tégias administrativas (DAHAN; MENDELSON, 2001); processamentos de dados bioldgicos
(ROBERTS, 2000); precipitagdes mdximas (BEIJO et al., 2003). Ha também varias aplicacdes
em Ciéncias Atuariais para cdlculo de riscos que resultam em grandes perdas econdmicas para
as seguradoras, resseguradoras, institui¢des financeiras ou entidades de previdéncias entre elas:
risco financeiro nas bolsas de valores (ARRAES; ROCHA, 2006) e perda médxima operacional
(ERGASHEV et al. 2013).

De acordo com Embrechts et al. (1997), em 1992 um furacdo nos Estados Unidos
chamado “Andrew"causou uma perda de 16 bilhdes de dolares as seguradoras. Dois anos

depois, em 1994, um terremoto no nordeste da Califérnia resultou em um prejuizo de mais de
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11 bilhdes de dolares. Esses dois eventos foram, economicamente, os mais prejudiciais, entre
1970 e 1995, no mundo. Em um ambito social, no mesmo periodo, dois eventos marcaram o
mundo: um furacao em Bangladesh em 1970 onde aproximadamente 300 mil pessoas foram a
6bito; e um terremoto na cidade de Tangshan na China que resultou em 250 mil vitimas fatais
em 1976.

Entende-se que os eventos extremos estdo associados aos valores extremos (maximos
e minimos) das distribuicdes, ou seja, sdo valores que se encontram longe do aglomerado
de dados. De acordo com Coles (2001) quando tem-se uma amostra aleatéria X;,Xs,..., X,
independente e identicamente distribuida (iid) de uma distribuicdo F qualquer, existem duas
formas distintas de se encontrar uma série de maximos (uma distribui¢do extrema maxima),
extraindo os valores das varidveis aleatérias que ultrapassem um limiar u suficientemente alto.
Essa técnica é comumente chamada de POT (Picks Over Threshold), como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Construcdo de uma série de méximos por POT.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa série de maximo se aproximara da distribuicdo generalizada de Pareto (GPD -
Generalized Pareto Distribution). Porém o trabalho focard em uma outra técnica de construcao
de série de maximos, o método de blocos de maximos, que consiste em extrair o valor maximo

de cada uma das varidveis aleatorias. Um exemplo pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3 — Construcdo de uma série de médximos por Blocos de Mdximos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, ao extrair o maximo de cada uma das variaveis aleatdrias, cria-se uma

nova série de dados Z dessa maneira:

7 = max{X1,Xs,.. X} (2.9)

Como a amostra € independente e indenticamente distribuida (iid), é possivel encontrar

a funcao distribui¢do dos maximos da seguinte forma:

Pr{iZ <z} = Pr{X;<2zX,<z..X, <z}
= Pr{X; <z}Pr{X, <z}..Pr{X, <z}

= {F(2)}" (2.10)

A principio, o resultado obtido na equacao (2.10) ndo € imediatamente util, pois a distri-
buicdo F'(-) continua desconhecida. Além disso trata-se de uma fung@o distribui¢do degenerada,
ou seja, assumindo apenas os valores 0 ou 1. Essa dificuldade € superada quando normalizamos

a variavel Z:

Z—b

a

(2.11)

de forma que @ > 0. Com isso b e a sdo os parametros de posi¢ao e escala de Z. Dessa forma,

Fisher e Tippett (1928) e posteriormente Gnedenko (1943), mostraram que:
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Pr{(M, —b)/a <2} dG(z), para n — 0o. (2.12)

Se G ndo convergir para uma func¢ao distribui¢io degenerada, G convergerd para um dos

trés tipos de fungido distribuigao:

I:G(z):exp{—exp {— (Z_b)” —c0 < 2 < 00, (2.13)

a

I[:G(z):exp{— (Z;b)_ }, 2> b, (2.14)
I : G(2) = e:z:p{— {— (Z;b) H 2 <b. 2.15)

emque a > 0, —oo < b < coea > 0, sendo os parametros de escala, posi¢do e forma.

Essas func¢des distribui¢des correspondem as distribuicdes de valores extremos Gumbel (2.13),
Weibull (2.14) e Fréchet (2.15).

Diferentes aplicacdes podem ser feitas com essas distribui¢des na andlise de valores
extremos, definidas pelos seus comportamentos diferenciados na direcdo dos extremos. Entre-
tanto, uma das dificuldades dessa diferenciacdo € escolher qual das trés distribui¢des € mais
adequada para determinado conjunto de dados (COLES,2001). Para isso, Jenkinson (1955) es-
truturou uma composic¢ao das trés distribuicdes de valores extremos, a distribuicdo generalizada
de valores extremos, ou GEV (Generalized Extreme Values). A distribuicdo GEV tem a funcao

distribui¢do descrita da seguinte forma:

G(z):exp{— [1+§(Z;“>}_1/§}7 (2.16)

emque —00 < z < p—oflparal <0, —00o < z <ooparal — 0, u— 0/ < z <

para > 0e o > 0, sendo u, o e £ os parametros de posi¢do, escala e forma, respectivamente.
Derivando-se a equagdo (2.16) em relacdo a z, obtém-se a funcdo densidade de probabilidade

(fdp) da distribuicao GEV, dada pela equagao:

9(z) =

() Tl e )

SY
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As funcdes distribuicdes de valores extremos de Fréchet e Weibull correspondem aos
casos particulares que £ > 0 e £ < 0, respectivamente. Quando € feito o limite de (2.16) com
¢ tendendo a zero, a mesma tende para a funcdo distribuicdo da Gumbel. Dessa forma, € visto
que ¢ indica para qual das trés formas das distribui¢des a GEV tende.

Sabe-se que a varidvel extrema méaxima é construida utilizando bloco de méximos, ou
seja, a mesma nao leva consigo uma possivel dependéncia que a varidvel aleatéria, da qual foi
originada, poderia ter. Porém, Finkenstddt e Rootzén (2001) mostram que pode haver tendéncia
na série de maximo mesmo sendo independente, dessa forma utiliza-se 0 modelo GEV com

tendéncia, como pode ser visto:

G(z) = exp — {1 v (Z_T“(t)” o , (2.18)

em que 1(t) é o parAmetro de posi¢do que, ao contrario da distribuicio GEV convencional,
€ uma funcao indexada no tempo ¢. Essa fun¢ao no tempo pode assumir fung¢des lineares de
primeiro grau, por exemplo s + p1t ou até mesmos funcdes quadréticas: sy + pt + pot?.
Trabalhos como os de Coles e Tawn (1990) e Dixon e Tawn (1992) utilizaram a distribui¢do
GEV com tendéncia, ambos aplicaram em dados de niveis maximos do mar.

Nadarajah e Choi (2007) sugerem sempre a utilizacdo da GEV, pois ela possui toda a
flexibilidade contida em seus casos particulares, entretanto, algumas vezes na modelagem de
valores extremos € visto que a utilizacdo da distribuicdo Gumbel € preferivel a distribui¢ao
GEV, pelo fato do parametro de forma nao ser significativo para explicar o conjunto de dados
extremos. Bozdogan (1987) explica que, em geral, busca-se um modelo mais parcimonioso,
ou seja, um modelo menos complexo, com menos parametros e que explique bem o compor-
tamento da varidvel, no ambito da andlise de valores extremos. A Gumbel € uma distribui¢ao
mais parcimoniosa que a GEV. Esse tipo de preferéncia também se refere aos modelos com e
sem tendéncia. Para analisar se 0 modelo com menos parametros nao perde na explicacao da
varidvel estudada existem muitos métodos, como: critério de Akaike (AIC), critério bayesiano
de Schwarz (BIC), analise de deviance, entre outros.

Existem muitos métodos de estimacdo dos parametros da GEV, como: método da ma-
xima verossimilhanga, método dos momentos, método de estimagdo de Hill, método de Kernel,
método PMW, entre outros (GOMES; GUILLOU, 2015). Para Smith (1985), o método da ma-
xima verossimilhanca é um método particularmente eficiente pela sua capacidade de adaptagcdo

a distribui¢des com func¢des complexas. A funcao de verossimilhanga da distribui¢do GEV pode
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ser vista a seguir:

n n
l(p,0,&|21,....2n) = —nlogo — (1T+§) Zlog [1 +¢& (Zi ; M)} - Z {1 +& (ZZ ; ,u)]
- - (2.19)

Entretanto, uma das dificuldades, no caso da GEV, desse método estd nas condi¢des

de regularidade, quando —1 < ¢ < —0,5 os estimadores de Mdxima Verossimilhanca nao
satisfazem as propriedades assintéticas e quando £ < —1 os estimadores ndo existem (SMITH ,
1985). Outra dificuldade estd no ambito matematico, isto &, a sensibilidade numérica da funcado
verossimilhanga: ou seja, pequenas mudancas nos valores dos dados algumas vezes a afetam
muito as estimativas, além disso, para encontrar os estimadores por Médxima Verossimilhanga é
preciso utilizar métodos numéricos, pois 0s mesmos ndo sao encontrados analiticamente. Coles
e Dixon (1999), argumentam contrariamente ao método da Maxima Verossimilhanca pelo fato
de suas propriedades ndo serem satisfeitas para pequenas amostras. Uma alternativa ao método

da Maxima Verossimilhancga seria a Inferéncia Bayesiana (BEIJO et al., 2009).
2.3 INFERENCIA BAYESIANA

Para Coles (2001), alguns motivos levaram pesquisadores a utilizar Inferéncia Bayesiana
na andlise de valores extremos, talvez o principal deles seja a escassez de dados extremos, ge-
rando a necessidade de incluir novas fontes de informacao para o modelo. Paulino et al. (2003)
apresenta outro motivo pelo qual o uso de técnicas Bayesianas é importante, a distribuicdo
a posteriori, que muitas vezes fornece estimativas mais completas, por justamente conseguir
incorporar informagdo a priori, ou seja, informacdes passadas, juntamente com a informacgao
do conjunto de dados.

Para Box e Tiao (1973) a distribuicdo a priori ajuda a diminuir as incertezas dos pa-
rametros estudados. Quando a informagdo a priori ndo € palpavel ou ndo € significativa a
amostra, existem alternativas que visam encontrar técnicas para constru¢do das distribui¢des a
priori (KASS; WASSERMAN, 1996). Esses métodos conduzem a distribui¢des a priori nao
informativas.

Porém, a elicitagdo de informacdo a priori pode ser feita a partir do conhecimento de
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especialistas da drea, sobre o fendmeno estudado. Para West e Crosse (1992), qualquer forma
de informacao fornecida pelo especialista deve ser tratada como um conjunto de dados. Assim,
pode-se utilizar como informagdo a priori estudos anteriores e conjuntos de dados existentes.

Choy et al. (2009) apresentam duas formas de elicitacio de informag¢do para constru¢ao
de distribuicdo a priori, com base em estudos anteriores e de conhecimentos de especialistas na
area estudada. Os autores mostram que as duas formas sdo eficientes. Alguns trabalhos como
os de Anholt et al. (2000), Fleischman e Burwen (2003) e Wintle et al. (2003), utilizaram
informacao a priori, baseados em estudos anteriores e nao em pareceres de especialistas.

Ap6s a construcao da distribuig@o a priori € calculada a distribui¢do a posteriori. Sabe-
se que a posteriori dos parametros € proporcional a multiplica¢do da distribuicao a priori dos

parametros e a funcao de verossimilhanca do modelo, como € visto na equagdo a seguir:

p(elzlvvzn) OCp(e)L(9|Zl77Zn>7 (220)

em que f sdo os parametros da distribuicdo ou modelo, zi,...,2, os valores observados da
amostra, p(0|z1,...,z,,) a distribuicdo a posteriori, p(9) a distribui¢do a prioride 6 e L(0|z1,...,2,)
a funcao de verossimilhanca.

A distribuicdo a posteriori de um parametro contém toda informacdo probabilistica do
mesmo, assim se integra a posteriori conjunta em relacdo aos outros parametros para obtengao
da distribui¢d@o a posteriori marginal para cada parametro. Dessa forma, é possivel calcular as
estatisticas para cada parametro, como média, mediana e variancia.

Além das estimativas pontuais, podem ser calculadas as estimativas intervalares, obtidas
de uma regido do espago paramétrico que contenha maior parte da massa probabilistica. Essas
estimativas intervalares sdo chamadas de intervalos de credibilidade. De acordo com Paulino
et al. (2003), dentre os infinitos intervalos de credibilidade possiveis, aquele com densidade a
posteriori maxima é chamado de intervalo HPD (Highest Posterior Density).

Em situacdes em que ndo € possivel se obter a distribui¢do marginal do parametro de
forma analitica, como € o caso das distribuicdes marginais dos parametros da GEV, utilizam-
se técnicas de simulagdes probabilisticas, ou seja, simulacdes baseadas em distribui¢des de
probabilidade. Uma dessas técnicas € a de simulacdo Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC), que s6 foi possivel com a evolucdo computacional. Esse tipo de simulacdo gera
variaveis aleatdrias cujas densidades sdo desconhecidas. Dessa maneira, hd um passeio aleatério

no espaco paramétrico estudado. Assim, converge-se para uma distribui¢do estaciondria do
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parametro, que nesse caso € a distribuicao a posteriori (NOGUEIRA et al., 2004). Gamerman
(1997) explica que a metodologia MCMC visa construir uma densidade para cada parametro.
Como as cadeias de Markov geradas devem convergir para uma distribui¢@o estaciona-
ria, existem alguns critérios para verificacdo de ndo convergéncia delas. Um desses critérios
¢ o de Raftery-Lewis, proposto por Raftery e Lewis (1992), que estima o nimero de itera¢des
necessdrias para a convergéncia a distribui¢cdo estaciondria, dessa forma, quando o célculo do
critério resultar no valor 1, significa que a cadeia convergiu. Geweke (1992) também estruturou
um critério para analisar independéncia da cadeia, ou seja, quando o valor p desse critério estiver
dentro da drea de aceitacdo, a cadeia € independete e, consequentemente, nao hd evidéncias para
afirmar que houve falta de convergéncia. Com esses testes analisa-se se hd ou ndo auséncia de

convergéncia.

2.3.1 Aplicacdes na Andlise de Eventos Extremos

No ambito da anélise valores extremos, Parent e Bernier (2003) utilizam informagao de
especialistas da drea de hidrologia para constru¢do de uma distribuicdo a priori informativa,
porém, os mesmos também fizeram uso de uma distribuicdo a priori ndo informativa, com
intuito de modelar o risco de inundagdes extremas no rio Garonne (abrange Espanha e Franca).
Os intervalos de credibilidade foram mais precisos com a distribui¢do a priori informativa.

Behrens et al. (2004) analisaram o uso da Inferéncia Bayesiana para a GPD, por meio
de simulag¢des e fazendo uma aplicagdo utilizando conjunto de dados da Nasdaq 100, os autores
obtiveram informacao a priori perguntando a peritos qual o valor da mediana e do quantil de
90% para as estimativas dos parametros. Os autores analisaram que as predi¢cdes dos niveis
maximos da Nasdaq foram melhores utilizando a metodologia Bayesiana, em comparagdo a
metodologia frequentista.

Coles e Powell (1996) utilizaram como informacao a priori os niveis maximos da ve-
locidade dos ventos dos Estados Unidos, para modelar os niveis mdximos da velocidade dos
ventos de San Diego, Portland e Minnesota. Os autores também se propuseram a formular
uma distribuicao a priori, a fim de melhorar as estimativas dos pardmetros e suas predicoes,
assim, estipularam uma distribuicao a priori para os trés parametros da GEV, em que os mesmos

seguem uma distribui¢do Normal Trivariada, como pode-se ver a seguir:



29

91 ~ MVN(q)(), 20>, (221)

em que MVN ¢é a sigla para Normal Multivariada (Multivariate Normal), 0; = (u1,1log(c),§) é
vetor dos parametros, ®( € o vetor de médias dos hiperparametros e >y a matriz de variancias
e covariancias dos hiperpardmetros. Utiliza-se o logaritmo natural (log) do parametro de escala
pelo fato do mesmo seguir uma distribui¢dao assimétrica. Dessa forma, assume-se que o para-
metro de escala segue uma distribuicdo Lognormal, ou seja, o logaritmo do mesmo segue uma
distribuicao Normal (BEAULIEU et al., 1995).

Stephenson e Ribatet (2006) mostram que é possivel utilizar a distribui¢do Normal
Trivariada em que, além de calcular o logaritmo natural do parametro de escala, utiliza-se o
logaritmo natural do parametro de posicao, pois assume-se que 4 também segue uma distribui-

cdo assimétrica. A seguir € vista a distribuicao a priori dessa Normal Trivariada.

02 ~ MVN(@O, Eo>, (222)

em que 0 = (log(u),log(o), &) é o vetor dos pardmetros, P € o vetor de médias e ¥y a matriz

de variancias e covariancias.

2.4 TESTES AUXILIARES NA ANALISE DE EVENTOS EXTREMOS

Para andlise de valores extremos alguns pressupostos devem ser verificados. A série de
maximos deve ser independente, para que o arcabougo tedrico, que envolve a modelagem utili-
zando a distribuicdo GEV, seja respeitado. Além disso, deve-se verificar se a série € estaciondria
ou ndo, se nao, o modelo GEV com tendéncia devera ser utilizado. Para isso, foi utilizado o
teste de Ljung-Box e Runs-Test, respectivamente.

Ap6s a modelagem, o teste de Kolmogorov-Smirnov € utilizado para analisar a ade-
réncia das distribui¢des a séries de maximos. Além disso, também € usado o teste de Razdo
de Verossimilhanca para investigar se existem diferencas estatisticas entre duas distribui¢des
ajustadas, como a GEV e Gumbel.

Os conceitos e a metodologia de todos esses testes podem ser vistos nesta secao.
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24.1 Teste de Ljung-Box

A principio Box e Pierce (1970) propuseram o teste Box-Pierce com intuito de anali-
sarem os residuos de modelos de séries temporais, pois os mesmos deviam ser independentes,
dessa forma o teste tinha como hipdtese nula que os residuos eram independentes. Porém para
esse teste, os residuos (a;) devem seguir uma distribuicdo Normal com média 0 e variancia
constante (a; ~ N(0,02) ).

Para generalizar o teste quando ndo se observava normalidade nesses residuos, Ljung
e Box (1978) sugeriram um novo teste, em que a hipdtese nula também € a independéncia
dos residuos. Para calcular a estatistica do teste Ljung-Box primeiramente sdo calculadas as

autocorrelacdes dos residuos, conforme a equagao:

_ a;A;—
o=y (2.23)

i1
em que a; € o 1-ésimo residuo do modelo e 7 a k-ésima autocorrelacao.
Anderson (1942) mostra que: E(r;) = 0, Var(ry) = (n—k)/[n(n+2)] e Cov(ry,r;) =
0 (para k # [). Além disso 7 segue uma distribuicdo Normal, com isso calcula-se a estatistica

do teste de acordo com a equacio:

n r2
Q(r) =n(n —2) i;l ) (2.24)
em que m € o nimero de iteragdes tomada na funcio de autocorrelacao. Dessa forma os autores
concluem que Q(r) segue uma distribui¢do Qui-Quadrado com (m-p-q) graus de liberdade
onde p e ¢ sdo as ordens do modelo de séries temporais ajustado. Caso p e ¢ sejam nulos,
a distribuicao serd uma Qui-Quadrado com m graus de liberdade. O teste rejeita a hipétese nula
quando Q(r) > X7_, m_p_q cOM um nivel « de significAncia.

Pesquisas feitas na drea de Teoria dos Valores Extremos normalmente usam séries de
dados temporais, dessa forma muitos trabalhos utilizam o teste Ljung-Box para averiguar se a
série é independente. Entre alguns desses trabalhos estd Shahzadi (2013), que utiliza série de
chuvas maximas anuais no Paquistao, Kliester et al. (2006) em seu trabalho sobre predi¢ao de
VaR, Dahlen et al. (2015) em que tenta estimar o valor maximo de risco de gestdo, Barbosa et

al. (2014) trabalha com dados extremos de temperatura e Reis et al. (2012) também utiliza o

teste de Ljung-Box em sua pesquisa sobre umidade relativa do ar minima.
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2.4.2 Runs-Test

Um teste ndo-paramétrico para averiguar tendéncia na série de dados é o Runs-Test ou
teste de Wald-Wolfowitz (WALD; WOLFOWITZ, 1948). A hipétese nula consiste na ideia de
ndo existir tendéncia na séria. Sua estatistica é calculada considerando M a mediana de uma
série X1, X, ..., X,, no tempo, para cada X; se atribui o simbolo “a"se ele for maior ou igual
a M e “b"se ele for menor que M, entdo tem-se n = n, + ny, sendo assim 7' € a estatistica

do teste, o nimero total de grupos com simbolos iguais. Rejeita-se a hipétese nula caso 7' seja

relativamente pequeno a um nivel de significancia a.
2.4.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste ndo-paramétrico de Kolmogorov-Smirnov, proposto por Kolmogorov (1933)
e Smirnov (1939), tem como intuito analisar se, para um nivel de confianca, uma funcdo
distribuicao acumulada assumida se adere a func¢ao de distribuicdo acumulada empirica de um
conjunto de dados. Dessa maneira a hipétese nula do teste é a de que os dados seguem a

distribuicdo estipulada na pesquisa. A estatistica do teste € calculada conforme a equacao:

D,, = sup |F(x) — F,(z)], (2.25)

em que D,, é a distncia absoluta méaxima vertical entre os grificos de F'(x), que corresponde
a fungdo distribui¢do acumulada assumida, e F),(z), a fungdo distribui¢do acumulada empirica
para os dados. Se essa D,, exceder o quantil para 1 — « dado através da tabela de quantis para
o teste de Kolmogorov-Smirnov, entdo rejeita-se a hipdtese nula com « nivel de significancia.
Existem alguns trabalhos como de Razali e Wah (2011), Sacullinggan e Balase (2013)
e Torman et al. (2012) afirmam que existem testes mais poderosos € que cometem menos erros
que o Kolmogorov-Smirnov para testar normalidade. Porém, outros trabalhos: Chicheportiche
e Bouchaud (2012) e Crutcher (1975) mostram que o teste é eficaz para valores extremos. Além
disso, vdérios trabalhos na drea de andlise de valores extremos utiliza o teste para averiguar
aderéncia, como Grimm et al. (2016) e Coumou et al. (2014) que trabalham com dados de

precipitacdo e vento respectivamente. Também existe todo um arcabouco tedrico ja apresentado
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no trabalho que afirma que ao extrair-se os maximos das varidveis aleatdrios essa nova varidvel

extrema maxima seguird uma das trés distribuicdes de valores extremos.
2.4.4 Teste de Razdo de Verossimilhanga

Para McCullagh e Nelder (1989), quando se ajusta um modelo, a ideia principal é
substituir um conjunto de dados observados por um conjunto de valores estimados utilizando
para isso o menor nimero de parametros possiveis. Pois quanto menos parametros, menos
complexo € o modelo, e de intepretacao facil. O que ocorre € que muitas vezes um modelo mais
simples acaba por ndo explicar de forma adequada os dados, necessitando, dessa maneira, da
inclusdo de novos parametros.

A fim de determinar se a adicdo de um parametro € significante ou ndo, para um mo-
delo, Nelder e Wedderburn (1972) propuseram um célculo para determinar qual modelo tem
menor discrepancia na sua fung¢do de verossimilhanca. Casella e Berger (2010) mostram que
a diferenca entre as discrepancias de dois modelos € igual a razdo de verossimilhanca, e essa

diferenca segue uma distribui¢cdo Qui-Quadrado com um grau de liberdade, como € visto em:

~2log (%) — 9log(L(O]2)) + 2log(Lu(O]2)) (2.26)

em que L, € a funcdo de verossimilhanga do modelo sem o parametro estudado e L. € a fungdo
de verossimilhanca do modelo com o parametro.

Sabendo que essa diferenca segue assintoticamente uma distribui¢do Qui-Quadrado com
um grau de liberdade, é possivel averiguar se a diferenca entre as funcdes de verossimilhanca
dos modelos € significativa, ou seja, se o parametro incluido em um dos modelos € significante.
Esse teste € chamado de Teste de Razdo de Verossimilhanga (TRV), e tem como hipétese nula
que o parametro € igual a zero e hipdtese alternativa que o parametro € diferente de zero. Dessa
maneira, o valor p do teste € calculado como a probabilidade da distribui¢do Qui-Quadrado, com
um grau de liberdade, assumir o valor encontrado na diferenca das fung¢des de verossimilhanga
dos modelos estudados. Se essa probabilidade for menor que um « de significancia estipulado,

rejeita-se a hipdtese nula e conclui-se que o parametro € significativo.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secd@o serdo apresentados os dados utilizados no trabalho, bem como suas coletas
e organizacdes. Também sdo vistas as metodologias para modelagem: como foram encontrados
os estimadores de Maxima Verossimilhanca; a forma de elicitagao das informagdes e construgcao

das distribui¢des a priori; a forma de avaliagdo dos modelos.

3.1 DETERMINACAO DO TAMANHO DOS BLOCOS

Seria interessante para gestores, investidores, administradores publicos e privados a
andlise e previsao da inflacdo méaxima para periodos de tempo como um ano ou semestre.
Porém um intervalo de tempo interessante a ser analisado seria 0 mdximo quadrimestral, pois de
acordo com o 4° paragrafo do 9° artigo da Lei complementar n° 101 (Lei de Responsabilidade
Fiscal), de 4 de maio de 2000, o Poder Executivo deverda demonstrar e avaliar o cumprimento
das metas fiscais quadrimestrais, em audiéncia fiscal, até o final dos meses de maio, setembro
e fevereiro, na Comissdao Mista de Planos, Or¢amentos Publicos e Fiscalizacdo do Congresso
Nacional, ou equivalente nas Casas Legislativas estaduais e municipais. Um dos pardmetros
macroecondmicos analisados nessas metas € o [IPCA. Outros tempos de retorno como semestral
e anual também poderiam ser analisados, porém deixaria-se de utilizar mais dados, pois o bloco

de méximos seria maior, resultando em um tamanho de série temporal de médximos menor.

3.2 DADOS

Os dados do IPCA foram coletados no site do IPEA-DATA (2016) e fazem referéncia
ao periodo de Janeiro de 2003 a Abril de 2016. As séries de IPC mensal da Russia, China e
India, utilizadas como informacio a priori na Inferéncia Bayesiana, foram extraidas do site da
OECD (2016) (Organisation for Economic Co-operation and Development) e sdo referentes ao
mesmo periodo utilizado para o IPCA (Janeiro de 2003 a Abril de 2016).

Ap6s extrair os mdximos de inflacdo por quadrimestre, formaram-se as séries de méaxi-

mos, referentes ao primeiro quadrimestre de 2003 ao primeiro quadrimestre de 2016. As séries
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completas de méximos foram dividas em duas:

a)séries para ajuste: primeiro quadrimestre de 2003 ao ultimo quadrimestre de 2012;

b)séries para verificacdo: primeiro quadrimestre de 2013 ao primeiro quadrimestre de
2016.

As séries para ajuste foram utilizadas para calcular as estimativas de niveis maximos de
IPCA, para os tempos de retorno de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres. Baseando-se nas séries para

verificacdo foi possivel calcular a acuricia e precisdo das estimativas de inflagdo méxima.

3.3 MODELAGEM

Aqui sdo expostas as metodologias utilizados para modelagem dos niveis maximos

quadrimestrais de IPCA e a forma de avaliacdo dos modelos.

3.3.1 Analises Preliminares

Foi utilizado o teste de Ljung-Box (sec@o 2.4.1) para averiguar se ha dependéncia na
série de niveis maximos de IPCA. O mesmo também foi aplicado nas séries usadas como
informacao a priori na Inferéncia Bayesiana.

As distribuigdes GEV e Gumbel foram usadas para modelagem dos niveis méaximos
quadrimestrais de IPCA. Caso houvesse auséncia de aleatoriedade na série, seriam utilizados os
modelos GEV com tendéncia e Gumbel com tendéncia. A andlise de tendéncia foi verificada
por meio do Runs-Test (secao 2.4.2).

O teste de Komolgorov-Smirnov (secdo 2.4.3) verificou a aderéncia das distribuicdes
GEV e Gumbel, com os pardmetros estimados via Maxima Verossimilhanca, a série de niveis
méaximos quadrimestrais de IPCA.

O Teste de Razdo de Verossimilhanga (secdo 2.4.4) calculou a diferenca entre as varia-
bilidades das distribui¢cdes ajustadas e verificou se essa diferenca era significativa. Dessa forma,
avaliou a significancia do parametro &, ou seja, se deveria ser usada a distribuicio GEV (com &)

ou a distribui¢do Gumbel (sem &).
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3.3.2 Estimacdo via Maxima Verossimilhanca

Os parametros das distribuicdes GEV e Gumbel foram estimados utilizando o método

da Méaxima Verossimilhanga. Com base na funcao de Verossimilhanga da GEV:

l(p,0,&|z1,....2n) = —nlogo — <1T+§> anlog [1 n: <Z¢ ; u)} - n [1 e (zZ ; M)] 7
i=1 1

' G.1)

derivou-se a mesma em relacdo a u, o e £. Igualando a zero, encontra-se o seguinte sistema:

( -1
I [1+E6—w; ¢
= i 5/\ s =0
o o
=1
- _1
NCECI(RL R
1 (2
= { -0 (3:2)
o 0 w;
=1
{(1 —w, 5) [rln(w,-) — (Z,\A ’u)l — (ZA ,u)} =0,
( i=1 £ Sow; ow;
em que w; = 1+ E & — N) e, oe E sdo os estimadores de Mdxima Verossimilhanca dos
o

parametros da GEV.
Visto que o sistema de equacdes (3.2) nao tem solugdo analitica, utilizou-se o método

quasi-Newton para obten¢do da solucdo numérica do sistema.
3.3.3 Estimacao via Inferéncia Bayesiana

Para estimacgdo dos pardmetros via Inferéncia Bayesiana, utilizou-se, fundamentando-
se em Coles e Powell (1996) e Stephenson e Ribatet (2006), a distribuicao a priori Normal

Trivariada:

(0 — D)5 (0 — @0)} , (3.3)

_1 1
Pl o %l Feap {3

em que 0 = (i, 0, &) é o vetor de parimetros da GEV, @, é o vetor de médias dos hiperpardme-

tros, em que Py = (110, 00, &0), i, 0 € £ sd0 os pardmetros da dstribui¢io GEV e ¥ a matriz de
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variancias e covariancias, explicitada da seguinte forma:

Var(up)  Cov(pg,00) Cov(po,&o)
Yo=| Cov(ug,00) Var(og) Cov(og, &) | - (3.4)

Cov(po, &) Cov(og, &)  Var(&)

Para elicitagdo da informagdo para constru¢do das distribui¢des a priori, foram feitas
pesquisas com intuito de encontrar economias equivalentes a do Brasil. Com base nessas
pesquisas (secdo 2.1), concluiu-se que os demais paises pertencentes ao BRICS eram os que
tinham tal equivaléncia, com excec¢do da Africa do Sul, que é o pais que mais destoa desse
grupo. Com isso fez-se uso do IPC méximo quadrimestral da Rissia, China e India como
informacao utilizada nas distribui¢des a priori.

A elicitagdo das distribui¢Oes a priori foi feita da seguinte forma:

a) foi ajustada a distribuicdo GEYV, pelo método da Mdxima Verossimilhanca, para os

niveis maximos quadrimestrais de IPC dos trés paises;

b) foi calculada a média do IPC maximo quadrimestral dos trés paises (MRCI);

¢) foi ajustada a distribuicdo GEV para os niveis maximos quadrimestrais de [PC da

média (MRCI);

d) dessa forma foram obtidas as estimativas, varidncias e covariancias dos

parametros da GEV, conforme a Tabela 2 e a Tabela 3, para cada conjunto de dados.

Tabela 2 — Estimativas dos pardmetros da distribui¢do GEV calculadas via método de Méxima Verossimilhanca,
para os dados de niveis maximos de IPC da Russia, China, india e a média dos trés paises (MRCI).

Parametro Estimado Russia China India MRCI
EM 0,897 0,698 1,040 1,032
OEM 0,461 0,427 0,461 0,208
EEM 0,198 -0,075 0,118 0,138

Fonte: Elaborado pelo autor.

As estimativas apresentadas na Tabela 2 foram utilizadas no vetor de médias (®(), que
¢ o hiperparametro, tanto da distribuic@o a priori Normal de Coles e Powell (1996), chamada
no trabalho de Normal I, como para a distribui¢do a priori Normal de Stephenson e Ribatet
(2006), nomeada de Normal II. Para a Normal I pg = fign, 0o = log(Gen) € & = §EM, ja
para Normal 1T pg = log(fignr), 0o = log(opn) e & = EEM, em que jig)y € a estimativa de
méxima verossimilhanga (E'M) do pardmetro u, oy € a estimativa do parimetro o e E EM €

a estimativa do parametro £&. Ou seja, em ambas as distribuicdes utiliza-se o logaritmo natural
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da estimativa de o, e na distribui¢cdo Normal II utiliza-se o logaritmo natural da estimativa de x4
também. Apds isso foram calculadas as variancias e covariancias das estimativas, como podem

ser vistos:

Tabela 3 — Variancias e Covaridncias das estimativas dos parimetros da GEV calculadas via Método de Maxima
Verossimilhanga, para os dados de niveis maximos de IPC da Rissia, China, India e a média dos trés

paises (MRCI).

Rissia China India MRCI
Var(uo) 0,006812229  0,0170332759 0,006791435 0,0016217703
Var(oy) 0,0043364572  0,002744743  0,003926540 0,0010337162
Var(&) 0,0170332759 0,009196113  0,014226016  0,033642872
Cov(pg,00)  0,003050444  0,001067108  0,002571373  0,0007691314
Cov(po, &) -0,003268730  -0,002376313  -0,003146090 -0,0035083671
Cov(og,&) -0,0005958221 -0,001654709 -0,001122958 -0,0023156966

Fonte: Elaborado pelo autor.

As variancias e covariancias encontradas na Tabela 3 foram utilizadas para constru¢ao do
hiperparametro Yy. Para averiguar diferentes estruturas de variabilidade, e consequentemente
colocar mais ou menos peso na distribuicdo a priori, essas matrizes foram multiplicadas por 1, 2
e 4 (12, 2>, 4X), sendo assim resultou-se em vinte e quatro modelos Bayesianos analisados
(dois tipos de distribuicdo a priori, quatro conjuntos de dados diferentes e trés diferentes pesos
no hiperparametro ).

Com a construgao das distribui¢des a priori, pode-se encontrar a distribuicao a posteriori

dos parametros da GEV, sendo a propor¢ao da multiplicacdo das equagdes (3.1) e (3.3):

1
pp, 0,&|21, ..., 20) X |Eo|_§ea:p{—§(9 — <I>0)T251(9 — @0)} X

x{_mga_(gj)gmgw(%;u)}_g{w(%;ﬂ)}}, 63

Como as distribui¢cdes marginais, para cada parametro, da distribui¢do a posteriori nao

podem ser encontradas analiticamente, foi utilizada simulagcio MCMC. Para que as simulacdes
fossem eficientes foram criadas cadeias com 10 milhdes de valores (para todos os modelos),
excluindo os 100 mil primeiros valores calculados (burn-in de 100 mil) e, além disso, foram
dados saltos a cada 100 valores (thin de 100), isso resultava em cadeias finais com 99 mil
valores.

Os critérios para analisar se houve desvio de convergéncia dessas cadeias foram o de

Raftery-Lewis (1992) e Geweke (1992). Dessa forma, sempre que o critério de Raftery-Lewis
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calculado para as cadeias fosse proxima a 1, seria um indicio de convergéncia das mesmas. Ja
para analisar o critério de Geweke foi avaliado o valor normalizado, ou seja, como se utilizou
95% de confianga para o critério, o valor normalizado ndo poderia ser maior que 1,96 ou menor
que -1,96.

Para calcular as estimativas intervalares utilizou-se os intervalos HPD com 95% de

credibilidade.

3.3.4 Avaliacdo dos Modelos

Para avaliar os modelos foram analisados os niveis de retorno preditos, os quais foram

obtidos conforme Naghettini e Pinto (2007):

o _
zauzﬂ+g[@gf—q, (3.6)
em que z(7") € o nivel de retorno, z, = —log(1 — p), pr = 1/T e T é o tempo de retorno

desejado. A interpretacdo pratica do nivel de retorno € que, espera-se que em um tempo médio
de retorno de 7" quadrimestres, o nivel de inflagdo maximo seja maior ou igual a z(7") em pelo
menos um més. Foram utilizados cinco tempos de retorno, para 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres.

A fim de estudar a acurécia e a precisdo dos valores preditos, foram utilizadas as séries
para ajuste e para verificacio (secdo 4.1). Logo, pdde-se calcular os intervalos de confianca,
para as distribuicdes com parametros estimados pelo método da Maxima Verossimilhanga, e os
intervalos HPD, para os modelos Bayesianos. Através das estimativas intervalares, foi possivel
investigar suas amplitudes (precisdo) e a cobertura dos valores reais observados (acuricia), ou
seja, se o intervalo englobava o valor observado dentro de seus limites.

Além disso foram calculados os Erros Médios Absolutos de Predi¢ao (EMAP), para
analisar a acurdcia, e o Erro Quadratico Médio de Predicdo, para examinar a variabilidade
das predicdes. O cédlculo do Erro Médio Absoluto de Predicio (EMAP) foi feito conforme a

equacao:

N

EMAP:Z‘—‘@—%—VZﬂ (3.7)
=1

em que NV é o nimero de predi¢des feitas, sendo o i-ésimo Valor Observado (V' O) e o i-ésimo
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Valor Predito (V' P) referente ao tempo de retorno 7'. O cédlculo do Erro Quadritico Médio de

Predicao (EQMP) foi feito conforme a equacao:

N

EQMP =

=1

(VO; — VP;)?

N (3.8)

em que N € o nimero de predi¢des, o i-ésimo Valor Observado (V' O) e o i-ésimo Valor Predito

(V P) referente ao tempo de retorno 7'.

3.4 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Todas as andlises estatisticas foram realizadas utilizando o software R Core Team (2016)
e seus respectivos pacotes: coda (PLUMMER et al., 2015), evd (STEPHENSON, 2012), evd-
bayes (STEPHENSON; RIBATET, 2006) e extRemes (GILLELAND; KATZ, 2015).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiro foi feita a modelagem dos niveis maximos quadrimestrais de IPCA utilizando
a série para ajuste . Dessa forma, foi possivel calcular a acurécia e precisdo das predi¢cdes dos
modelos ajustados, baseando-se na série para verificacao.

Com base na acuricia e precisdo da predi¢do dos niveis de retorno, foi possivel selecio-
nar os modelo Bayesianos que obtiveram melhores resultados. Assim, foi feita a modelagem da

série completa de niveis maximos quadrimestrais de [PCA, usando os modelos selecionados.

4.1 SELECAO DOS MODELOS

Inicialmente foi feito o teste de Ljung-Box na série para ajuste dos niveis maximos
de IPCA, o teste demonstrou que a série € independente (p=0,8069). Além disso foi feito
0 Runs-test que indicou que a série € aleatdria (p=0,5745). Com base nos resultados desses
testes foi possivel ajustar as distribuicdes GEV e Gumbel, utilizando o método da Méxima

Verossimilhanga para estimagdo dos parametros. Podemos ver os ajustes a seguir:

Tabela 4 — Estimativas, calculadas via método da Médxima Verossimilhanca, e Desvios Padrao dos parametros da
distribuicdo GEV e seus respectivos intervalos (I.C.) com 95% confianga.

Distribuigdo Pardmetro Estimativa Desvio Padrao I.C. 95%
GEV I 0,5303 0,0405 [ 0,4508 ; 0,6098]
o 0,2013 0,0291 [0,1442 ; 0,2583]
13 0,0902 0,0926 [-0,0912;0,2717]
Gumbel I 0,5411 0,0402 [0,4624 ; 0,6198]
o 0,2070 0,0297 [0,1488 ; 0,2652]

Fonte: Elaborado pelo autor.

O teste de Kolmogorov-Smirnov indicou aderéncia das distribui¢des GEV (p=0,6240) e
Gumbel (p=0,6728) a série de niveis maximos quadrimestrais de IPCA.

Além disso, o Teste de Razdo de Verossimilhanga mostrou que a diferenca entre as duas
distribui¢des nao foi significativa (p=0,2583), ou seja, o parametro £ ndo € significativo para a
distribuicdo GEV. Dessa forma, a distribuicdo Gumbel, por ser menos complexa e explicar o
conjunto de dados da mesma forma que a distribuicdo GEV, seria mais adequada. Entretanto,

analisou-se também a acuricia e precisdo, das duas distribui¢des na predicdo dos niveis de
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retorno, para avaliar qual das duas € mais apropriada para o trabalho.
Foram calculados os intervalos de confianca para os niveis de retorno de acordo com
tempos estipulados, as amplitudes dos intervalos, o Erro Médio Absoluto de Predi¢cdo (EMAP)

e o Erro Quadrético Médio de Predi¢cdo (EQMP), como pode ser visto a seguir:

Tabela 5 — Intervalos (I.C.) com 95% confianca e amplitudes para os niveis de retorno para os tempos (T.R.) de 2,
3,4, 5 e 10 quadrimestres, a partir das distribui¢cdes Gumbel e GEV e seus respectivos EMAP e EQMP.

Distribuicdo T.R. Valor Observado I.C. Amplitude EMAP EQMP
Gumbel 2 0,86 [0,529 ; 0,704] 0,175 0,1754 0,0387
3 0,86 [0,621 ; 0,834] 0,213
4 0,92 [0,677 ; 0,920] 0,243
5 0,92 [0,718 ; 0,985] 0,267
10 1,32 [0,835; 1,178] 0,342
GEV 2 0,86 [0,515 ; 0,695] 0,180 0,1561 0,0311
3 0,86 [0,607 ; 0,832] 0,225
4 0,92 [0,664 ; 0,927] 0,263
5 0,92 [0,705 ; 1,001] 0,296
10 1,32 [0,818 ; 1,247] 0,429

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: em negrito os intervalos que englobaram os valores reais.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5, percebe-se que a acuricia e precisao
dos niveis de retorno calculados a partir das duas distribui¢des, foram parecidas. Exceto o
nivel de retorno para 10 quadrimestres, nesse caso a distribui¢do Gumbel apresentou menor
amplitude, sendo mais precisa. Ambas englobaram em seus intervalos de confianca apenas dois
dos cinco valores observados, para 4 e 5 quadrimestres. Entretanto, o EMAP e EQMP foram
menores para a distribuicdo GEV. Dessa forma € visto que os niveis de retorno calculados a
partir da distribui¢do GEV, como um todo, tiveram maior acurécia e precisdo que os calculados
a partir da distribuicdo Gumbel.

Além disso, observando os resultados apresentados na Tabela 5, é possivel averiguar
que os intervalos de confianca dos niveis de retorno calculados a partir das duas distribui¢oes
estdo subestimando os valores reais, ou seja, em todos os casos em que os valores observados
ndo foram englobados pelos intervalos, os mesmos foram maiores que o limite superior dos
intervalos. Isso acarreta um prejuizo para os investidores, por exemplo. Pois seriam calculados
maximos de ganhos menores que os reais, fazendo-os investir em outros titulos de renda fixa,
que poderiam vir a ser menos rentdveis que o NTN-B (indexado no IPCA).

Também foi ajustada a distribuicdo GEV utilizando a Inferéncia Bayesiana para a es-

timagdo dos pardmetros, com propdsito de verificar qual das abordagens proporciona maior
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precisdo e acurdcia das estimativas dos niveis de retorno. Para isso, primeiramente foi analisado
a independéncia das séries para ajuste de niveis maximos quadrimestrais de IPC da Russia,
China, India e da média (MRCI). Assim como na série para ajuste de niveis maximos de IPCA,
foi utilizado o teste de Ljung-Box. O mesmo indicou que todas as séries de mdximos eram
independentes: Russia (p=0,5245), China (p=0,1621), India (p=0,8894) e MRCI (p=0,7010).
Sabendo disso foram ajustados os modelos. Na Tabela 6 podem ser vistas as estimativas dos
parametros dos modelos que utilizaram a distribui¢do a priori Normal I, além dos critérios de

convergéncia e intervalos HPD com 95% de credibilidade:

Tabela 6 — Estimativas, desvios padrdo (D.P.) e os Intervalos HPD com 95% de credibilidade dos parametros dos
modelos Bayesianos, utilizando a distribuicdo a priori Normal I com diferentes matrizes de variancias
e covariancias (Var) e respectivos resultados dos critérios de Raftery-Lewis (R-L) e Geweke (Z).

Modelo (Var) Parametro Estimativa D.P. HPD R-L Zg
n 0,7030 0,0501 [0,6040 ; 0,8005] 1,00 -0,05
Russia (1Var) o 0,4099 0,0254 [0,3614 ;0,4611] 1,00 -0,41
13 0,2890 0,1094 [0,0762 ; 0,5033] 0,99 0,89
n 0,6510 0,0544 [0,5451 ; 0,7587] 0,99 -1,30
Russia (2Var) o 0,3829 0,0320 [0,3227 ; 0,4471] 1,01 -1,14
I3 0,2802 0,1386 [0,0076 ; 0,5462] 1,00 -0,07
n 0,6074 0,0565 [0,4962 ; 0,7190] 1,01 1,60
Russia (4Var) o 0,3481 0,0378 [0,2772 ; 0,4236] 0,99 0,47
13 0,2369 0,1577 [-0,0607 ; 0,5395] 1,00 0,60
m 0,6191 0,0581 [0,5053 ; 0,7330] 1,01 -1,15
China (1Var) o 0,4206 0,0264 [0,3695 ; 0,4726] 0,99 1,87
13 0,0157 0,0912 [-0,1626 ; 0,1922] 1,01 0,06
n 0,6008 0,0614 [0,4786 ; 0,7200] 0,99 0,49
China (2Var) o 0,3918 0,0333 [0,3287 ; 0,4581] 0,99 -0,77
13 0,0708 0,1169 [-0,1518 ; 0,2957] 1,00 0,68
m 0,5860 0,0597 [0,4678 ; 0,7025] 1,00 0,59
China (4 Var) o 0,3523 0,0387 [0,2793 ; 0,4290] 1,01 1,12
13 0,1268 0,1363 [-0,1263 ; 0,3933] 1,00 -0,86
I 0,7019 0,0519 [0,5987 ; 0,8014] 1,00 1,22
India (1Var) o 0,3851 0,0283 [0,3316 ; 0,4415] 0,99 1,11
13 0,3234 0,1177 [0,0916 ; 0,5520] 1,00 -0,03
n 0,6416 0,0538 [0,5365 ; 0,7474] 1,00 -0,33
fndia (2Var) o 0,3540 0,0341 [0,2898 ; 0,4223] 1,01 -1,85
13 0,2983 0,1432 [0,0159 ; 0,5729] 1,00 -1,91
m 0,5963 0,0536 [0,4907 ; 0,7018] 1,01 -0,97
India (4Var) o 0,3172 0,0385 [0,2447 ; 0,3934] 1,00 0,30
13 0,2337 0,1531 [-0,0549 ; 0,5277] 1,00 1,08
I 0,7353 0,0336 [0,6703 ; 0,8022] 1,00 -1,20
MRCI (1Var) o 0,2224 0,0083 [0,2064 ; 0,2389] 1,00 -0,70
13 -0,0044 0,0529 [-0,1029 ; 0,0996] 1,00 -0,04
n 0,6518 0,0352 [0,5829 ; 0,7203] 1,00 0,65
MRCI (2Var) o 0,2155 0,0107 [0,1953 ; 0,2369] 1,01 1,17
I3 0,0548 0,0658 [-0,0675 ; 0,1843] 1,01 -1,49
m 0,5978 0,0369 [0,5260 ; 0,6709] 1,00 -0,05
MRCI (4Var) o 0,2114 0,0137 [0,1850 ; 0,2389] 1,01 0,25
13 0,0883 0,0757 [-0,0535 ; 0,2344] 0,99 -0,23

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na Tabela 6, que os critérios de convergéncia indicaram que ndo houve

indicios de que as cadeias ndo convergiram, pois o critério de Raftery-Lewis se aproximou de 1
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em todos os casos e os resultados do critério de Geweke ndo foram significativos para nenhuma
cadeia (|Z,| < 1,96). Os resultados do ajuste dos modelos que utilizaram a distribuigdo a priori

Normal II estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Estimativas, desvios padrdo (D.P.) e os Intervalos HPD com 95% de credibilidade dos parametros dos
modelos Bayesianos, utilizando a distribui¢io a priori Normal II com diferentes matrizes de variancias
e covariancias (Var) e respectivos resultados dos critérios de Raftery-Lewis (R-L) e Geweke (Z).

Modelo (Var) Parametro Estimativa D.P. HPD R-L Zg
o 0,7352 0,0430 [0,6521 ; 0,8207] 1,00 -1,58
Russia (1Var) o 0,4131 0,0260 [0,3627 ; 0,4643] 1,00 0,51
I3 0,2844 0,1059 [0,0764 ; 0,4895] 1,00 0,64
o 0,6802 0,0481 [0,5879 ; 0,7762] 1,01 -1,35
Russia (2Var) o 0,3838 0,0332 [0,3199 ; 0,4491] 1,00 -1,03
I3 0,2846 0,1325 [0,0266 ; 0,5427] 1,00 0,84
m 0,6267 0,0507 [0,5284 ; 0,7267] 1,00 0,62
Russia (4Var) o 0,3442 0,0389 [0,2718 ; 0,4224] 1,01 -1,22
I3 0,2460 0,1507 [-0,0482 ; 0,5298] 1,01 1,85
o 0,6429 0,0451 [0,5555;0,7319] 1,00 0,39
China (1Var) o 0,4200 0,0267 [0,3684 ; 0,4730] 1,01 0,46
I3 0,0253 0,0928 [-0,1551 ; 0,2059] 1,00 -1,48
I 0,6180 0,0509 [0,5190 ; 0,7180] 1,00 -0,06
China (2Var) o 0,3899 0,0334 [0,3279 ; 0,4581] 1,00 -1,58
I3 0,0861 0,1181 [-0,1385;0,3161] 0,99 1,11
I 0,5944 0,0530 [0,4908 ; 0,6985] 1,00 1,18
China (4 Var) o 0,3507 0,0384 [0,2792 ; 0,4282] 1,01 0,71
I3 0,1403 0,1364 [-0,1161 ; 0,4050] 1,00 -0,27
I 0,7418 0,0467 [0,6505 ; 0,8330] 1,01 1,18
India (1Var) o 0,3926 0,0291 [0,3361 ; 0,4495] 1,00 0,62
I3 0,2971 0,1113 [0,0717 ; 0,5058] 0,99 -0,04
I 0,6736 0,0492 [0,5794 ; 0,7724] 1,00 0,40
fndia (2Var) o 0,3575 0,0356 [0,2909 ; 0,4298] 1,01 -0,18
I3 0,2860 0,1338 [0,0223 ; 0,5446] 1,00 0,20
m 0,6156 0,0501 [0,5166 ; 0,7133] 1,00 0,49
India (4Var) o 0,3154 0,0399 [0,2412 ; 0,3948] 1,01 1,16
I3 0,2323 0,1456 [-0,0439 ; 0,5155] 1,01 0,89
m 0,7951 0,0286 [0,7404 ; 0,8522] 1,00 0,75
MRCI (1Var) o 0,2300 0,0084 [0,2135 ; 0,2466] 1,01 1,10
I3 -0,0531 0,0417 [-0,1289 ; 0,0293] 1,00 1,24
m 0,7162 0,0310 [0,6551 ;0,7764] 0,99 1,30
MRCI (2Var) o 0,2239 0,0112 [0,2025 ; 0,2462] 1,00 1,37
I3 0,0005 0,0536 [-0,1003 ; 0,1041] 1,01 0,65
m 0,6526 0,0333 [0,5878 ; 0,7182] 1,00 0,31
MRCI (4 Var) o 0,2184 0,0145 [0,1911 ; 0,2477] 1,00 1,02
I3 0,0436 0,0642 [-0,0742 ; 0,1706] 0,99 1,12

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 7, também ndo houve evidéncias
para concluir falta de convergéncia para essas cadeias, pois para todas elas o critério de Raftery-
Lewis se aproximou de 1 e os valores normalizados do critério de Geweke ndo foram signifi-
cativos para nenhum caso (|Z,| < 1,96). E possivel observar que os modelos que utilizaram
como informacdo a priori a média dos trés paises (MRCI) apresentaram os menores desvios
padrdo, consequentemente intervalos HPD mais precisos. Isso acontece tanto para os modelos

com distribui¢@o a priori Normal I, como para Normal II.
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Na sequéncia, foram calculados os niveis de retorno para os tempos de 2, 3, 4, 5e 10
quadrimestres. No entanto, para avaliar os niveis de retorno e seus intervalos, primeiramente

foram investigados os critérios de convergéncia das cadeias dos niveis de retono.

Tabela 8 — Critérios de convergéncia Raftery-Lewis (R-L) e Geweke (Z,) das cadeias dos niveis de retorno para os
tempos (T.R.) de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres dos modelos com distribui¢des a priori Normal I (N I) e
Normal II (N II) e diferentes matrizes de varidncias e covariancias (Var).

TR 2 3 4 5 10
Modelo (Var) R-L Z, RL Z, RL Z, RL 7, RL Z,

Russia N 1 (1Var) 0,99 20,07 100 011 101 030 100 043 098 065
Russia N T (2Var) 0,99 2143099 -147 1,00 -1,39 099 -129 1,00 -1,03
Rissia N T (4ar 1,01 1,54 1,01 1,41 1,02 129 1,020 121 101 104
China N T (1Var) 0,99 081 099 -033 099 -004 100 013 101 047
China N I (2Var) 0,99 035 099 025 099 024 09 025 09 033
China N I (4Var) 0,99 095 1,00 1,17 1,00 108 1,00 096 101 049
fndia N T (1Var) 1,00 129 099 1,06 099 1,06 099 090 1,00 051
fndia N T (2Var) 0,99 0,79 101 -1,59 1,00 -1,96 099 2,14 099 -230
fndia N I (4Var) 1,00 0,72 1,00 -021 101 0,10 1,00 029 099 0,66
MRCI N T (1Var) 0,99 153 099 -138 101 -121 1,00 -1,04 099 -0,32
MRCI N I (2Var) 0,99 071 099 066 099 054 099 042 1,00 -005
MRCI N I (4Var) 0,99 20,02 099 -001 098 -003 099 -006 099 -0,15
Rissia N 11 (1 Var) 0,99 123 100 -058 101 -0,13 099 0,14 099 057
Rissia N 1T (2Var) 1,00 2136 101 -1,07 101 -076 101 -054 1,00 -0,08
Russia N 1I (4Var) 0,99 032 099 032 100 048 100 062 1,00 098
China N 11 (1 Var) 0,99 038 099 009 099 -017 09 038 099 -0,88
China N II (2 Var) 0,99 034 099 -044 099 -034 099 022 099 0,14
China N II (4Var) 0,99 123 099 1,11 1,00 095 100 081 099 043
Tndia N I (1Var) 1,00 15 100 1,00 100 083 1,00 070 1,00 040
fndia N 1T (2Var) 0,98 030 098 0,17 099 008 09 002 099 -0,I5
fndia N II (4xVar) 0,99 075 101 1,00 101 124 101 130 101 137
MRCI N I (1 Var) 0,99 067 099 121 099 1,08 1,01 154 101 147
MRCI N II (2Var) 1,01 1,03 099 007 099 132 099 032 1,00 130
MRCI N 1I (4Var) 0,99 097 101 087 099 08 09 078 099 1,62

Observado 0,86 086 092 092 132
Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando os resultados apresentados na Tabela 8, € visto que também ndo houve evi-
déncias que mostrassem falta de convergéncia das cadeias dos niveis de retorno, pois o critério
de Raftery-Lewis se aproximou de 1 para todas elas e o critério de Geweke ndo foi significativo
para nenhum caso (|Z,| < 1,96). Dessa forma, puderam ser calculados os intervalos HPD com

95% de credibilidade dos niveis de retorno.
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Tabela 9 — Intervalos HPD com 95% de credibilidade dos niveis de retorno para o tempos (T.R.) de 2, 3,4, 5 e
10 quadrimestres, calculados dos modelos utilizando a distribuicdo a priori Normal I com diferentes

matrizes de variancias e covariancias (Var).

T.R.

Modelo (Var) 2 3 4 5 10 Acertos

Russia (1Var)  HPD  [0,746 ;0,991] [1,008 ; 1,308] [1,179;1,556] [1,303;1,773] [1,669 ;2,654 ] 1
Amp 0,245 0,300 0,377 0,470 0,985

Russia (2Var)  HPD  [0,673;0,933] [0,898; 1,248] [1,039;1,500] [1,144;1,728] [1,427 ;2,643] 1
Amp 0,260 0,349 0,460 0,585 1,216

Russia (4Var)  HPD  [0,612;0,877] [0,788 ; 1,162] [0,900 ; 1,397]  [0,981 ; 1,606] [1,191 ; 2,418] 4
Amp 0,265 0,374 0,497 0,625 1,227

China (1Var) HPD  [0,655;0,891] [0,874;1,131] [1,007;1,292] [1,103; 1,418] [1,359 ; 1,834] 1
Amp 0,235 0,257 0,285 0,315 0,474

China (2Var) HPD. [0,619;0,874] [0,820;1,114] [0,946;1,285]  [1,035; 1,423] [1,267 ; 1,889] 3
Amp 0,255 0,294 0,339 0,388 0,622

China (4Var) HPD. [0,593;0,848] [0,771;1,084] [0,877;1,255] [0,957; 1,402] [1,172 ; 1,922] 3
Amp 0,255 0,313 0,378 0,445 0,750

India (1Var) HPD  [0,728 ;0,963] [0,932;1,235] [1,062;1,456] [1,148;1,644] [1,383;2,385] 1
Amp 0,235 0,303 0,394 0,495 1,002

India (2Var) HPD [0,646;0,894] [0,817;1,153] [0,929;1,367] [1,005; 1,551] [1,200 ; 2,248] 3
Amp 0,248 0,336 0,438 0,546 0,1,048

India (4Var) HPD  [0,590;0,837] [0,738;1,072] [0,836;1,265] [0,898 ; 1,421] [1,082 ; 2,032] 4
Amp 0,247 0,334 0,429 0,523 0,950

MRCI (1Var) HPD  [0,747 ; 0,884] [0,865;1,005] [0,941;1,083] [0,997; 1,140] [1,154;1,317] 1
Amp 0,137 0,140 0,142 0,143 0,163

MRCI (2var) HPD  [0,660 ;0,805] [0,777 ;0,929] [0,849;1,008] [0,901 ; 1,072] [1,067 ; 1,277] 3
Amp 0,145 0,153 0,159 0,166 0,210

MRCI (4Var) HPD  [0,601;0,754] [0,714;0,881] [0,791;0,970] [0,845 ; 1,037] [0,997 ; 1,263] 3
Amp 0,153 0,166 0,179 0,192 0,266
Obs 0,86 0,86 0,92 0,92 1,32

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: em negrito os intervalos que englobaram os valores reais.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 9, podem ser vistos os intervalos HPD

com 95% de credibilidade dos niveis de retorno calculados a partir dos modelos que utilizaram a
distribuicdo a priori Normal I. Analisando tal tabela, & possivel ver que os intervalos calculados
a partir dos modelos, que utilizaram como informagao a priori apenas um pais, superestimaram
o maximo de IPCA. Porém, quando a variabilidade da distribui¢io a priori foi aumentada, ou
seja, o peso da distribui¢do a priori foi menor, os intervalos passaram a englobar uma maior
parte dos valores reais de [PCA maximo. Todavia, € possivel perceber também que a amplitude
dos intervalos foi grande, ou seja, as estimativas intervalares tiveram baixa precisao.

Este fato pode ser prejudicial para qualquer agente econdmico que esteja interessado nos
valores maximos de [PCA. Conforme IPEA-DATA (2016) a média de inflacdo mdxima mensal
para os trés quadrimestres de 2015 foi de 0,75%, dessa forma, uma amplitude de 1%, por
exemplo, pode ser considerada alta para utilizar esses modelos na predicao da inflagdo méxima.

Os intervalos HPD dos niveis de retorno, calculados a partir dos modelos que utilizaram
como informacdo a priori a média do IPC médximo (MRCI) dos trés paises, tiveram maior

precisdo. Além disso, os intervalos também conseguiram englobar maior quantidade dos valores



reais de IPCA médximo quando a variabilidade da distribui¢@o a priori era aumentada.

46

Devidoa ao fato da média dos trés paises amenizar quedas ou altas do IPC que podem

ter sido acarretadas por acontecimentos politicos, econdmicos ou sociais proprios de cada pais

e cada época. Carstensen et al. (2009) criaram modelos com objetivo de prever a demanda da

moeda e inflacdo da Alemanha, Itdlia, Franca e Espanha. Quando estimaram a previsdao para

o agregado dos paises, os resultados foram mais satisfatérios do que para cada um deles em

particular.

Tabela 10 — Intervalos HPD com 95% de credibilidade dos niveis de retorno para o tempos (T.R.) de 2, 3,4, 5 ¢
10 quadrimestres, calculados dos modelos utilizando a distribui¢c@o a priori Normal II com diferentes

matrizes de varidncias e covariancias (Var).

T.R.

Modelo (Var) 2 3 4 5 10 Acertos

Rdssia (1Var)  HPD  [0,791;1,012] [1,053; 1,328] [1,224 ;1,575] [1,352;1,796] [1,726 ; 2,67] 1
Amp 0,221 0,276 0,351 0,444 0,947

Russia (2Var) HPD  [0,710;0,951] [0,937 ; 1,268] [1,082 ;1,525] [1,185;1,752]  [1,493;2,691] 1
Amp 0,241 0,331 0,443 0,567 1,198

Russia (4Var) HPD  [0,634 ; 0,886] [0,814 ; 1,178] [0,926 ; 1,418] [1,001; 1,627]  [1,220 ; 2,450] 3
Amp 0,252 0,365 0,492 0,622 1,230

China (1Var) HPD  [0,705;0,892] [0,920; 1,133] [1,058 ; 1,300] [1,152;1,428] [1,408; 1,854] 1
Amp 0,187 0,212 0,242 0,276 0,446

China (2Var) HPD [0,659;0,873] [0,858 ; 1,115] [0,983 ; 1,288] [1,071;1,428] [1,308 ; 1,914] 3
Amp 0,215 0,256 0,305 0,356 0,607

China (4Var) HPD [0,613;0,842] [0,792;1,821] [0,900 ; 1,257] [0,976; 1,403]  [1,189 ;1,934] 3
Amp 0,230 1,029 0,358 0,426 0,746

India (1Vary HPD  [0,780;0,994]  [0,981 ; 1,266] [1,109 ; 1,482] [1,198 ; 1,666]  [1,436;2,354] 1
Amp 0,214 0,285 0,373 0,468 0,919

india 2Var) HPD [0,685;0,916] [0,859 ;1,181] [0,966 ; 1,387] [1,040; 1,561]  [1,242 ;2,227] 3
Amp 0,231 0,322 0,421 0,521 0,985

India 4var) HPD [0,612:;0,846] [0,758 ;1,083]  [0,843 ;1,262] [0,906 ; 1,414] [1,084 ; 1,986] 4
Amp 0,234 0,325 0,419 0,508 0,902

MRCI (1Var) HPD [0,819;0,938] [0,935; 1,059] [1,007 ; 1,135] [1,060; 1,192]  [1,210 ; 1,350] 2
Amp 0,118 0,125 0,129 0,132 0,149

MRCI (2Var) HPD [0,734;0,861] [0,848 ; 0,988] [0,921;1,070] [0,974;1,130] [1,125;1,318] 4
Amp 0,129 0,140 0,148 0,156 0,193

MRCI (4Var) HPD [0,664 ; 0,805] [0,773 ;0,932] [0,847 ; 1,021]  [0,900 ; 1,087] [1,048;1,297] 3
Amp 0,141 0,159 0,173 0,187 0,250
Obs 0,86 0,86 0,92 0,92 1,32

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: em negrito os intervalos que englobaram os valores reais.

Na Tabela 10 estdo apresentados os intervalos HPD com 95% de credibilidade dos niveis

de retorno calculados com base nos modelos com distribuicdo a priori Normal II. O mesmo

padrdo encontrado nos intervalos HPD calculados para os modelos com distribui¢do a priori

Normal I (Tabela 9) pode ser verificado nos intervalos dos niveis de retorno a partir dos modelos

com distribui¢do a priori Normal II.

Porém foi observado, conforme a Tabela 10, que os modelos que utilizaram como

informacdo a priori a média dos trés paises (MRCI) tiveram resultados mais precisos nos

intervalos HPD dos niveis de retorno calculados a partir dos modelos com distribui¢do a priori
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Normal II. A precisdo dos intervalos foi maior, ou seja, a amplitude foi menor. Além de que
os intervalos englobaram maior quantidade dos valores observados de IPCA maximo para os
tempos de retorno estipulados. O hiperparametro yi, seguir uma distribui¢do assimétrica (como
a Lognormal) pode ser uma das razdes para que os modelos que usaram a distribui¢io a priori
Normal II apresentem intervalos para as predi¢des dos niveis de retorno com maior acurécia.
Além dos intervalos HPD, também foram analisados os Erros Médios Absolutos de

Predicao (EMAP) e os Erros Quadréticos Médios de Predigao (EQMP).

Tabela 11 — Erro Médio Absoluto de Predicao (EMAP) e Erro Quadratico Médio de Predi¢ao (EQMP) dos modelos
Bayesianos com distribui¢do a priori Normal I e Normal II e diferentes matrizes de varidncias e
covariancias (Var).

EMAP EQMP
Modelo (Var) Normal I Normal II Normal I Normal II
Russia (1Var) 0,4258 0,2171 0,2477 0,0573
Russia (2Var) 0,3334 0,3609 0,1491 0,1789
Russia (4Var) 0,1951 0,2167 0,0452 0,0570
China (1Var) 0,2136 0,2309 0,0538 0,0647
China (2Var) 0,1927 0,2078 0,0429 0,0508
China (4Var) 0,1599 0,1681 0,0295 0,0327
India (1Var) 0,3160 0,3628 0,1342 0,1651
India (2xar) 0,2279 0,2402 0,0640 0,0725
India (4Var) 0,1391 0,1398 0,0229 0,0227
MRCI (1Var) 0,0889 0,1104 0,0091 0,0173
MRCI (2Var) 0,0733 0,0853 0,0088 0,0080
MRCI (4Var) 0,1002 0,0734 0,0154 0,0088

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: em negrito os trés menores valores para cada Erro.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 11, pode-se concluir que os mo-
delos que utilizaram como informacao a priori a média (MRCI) do IPC maximo quadrimestral
dos trés paises obtiveram maior precisao e acurdcia no cédlculo dos niveis de retorno preditos,
ou seja, menor EMAP (acurécia) e menor EQMP (precisao).

As predigdes para os niveis de retorno calculados a partir dos modelos que levavam
como informagao a priori o IPC maximo de apenas um dos trés paises tiveram precisido e
acurdcia semelhantes as predicoes feitas pelas distribui¢cdes GEV e Gumbel, com os parametros
estimados via Método da Maxima Verossimilhanca (Tabela 5).

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11, pode-se dizer que o
modelo que reuniu maior acurdcia e precisdo dos niveis de retorno foi o modelo Bayesiano

que utilizou como distribui¢do a priori a Normal II, como elicitacio a média dos trés paises
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(MRCI) e matriz de variancias e covariancias multiplicada por dois (2Var). Outros modelos que

utilizaram MRCI como informacao a priori também obtiveram precisdo e acurdcia satisfatorias.

4.2 AJUSTES DOS MODELOS

Considerando-se os EMAP e EQMP, a amplitude dos intervalos e a quantidade de
valores reais englobados pelos intervalos, selecionou-se os modelos Bayesianos que usaram
como informagao a priori a MRCI, sendo com distribui¢ao a priori Normal I (2Var), Normal
IT (2Var) e Normal II (4Var). Estes modelos foram utilizados para ajustar as séries de niveis
maximos quadrimestrais de [IPCA, referentes a Janeiro de 2003 a Marc¢o de 2016.

Primeiramente foi aplicado o teste de Ljung-Box na série completa dos niveis maximos
de IPCA. O teste demonstrou que a série € independente (p=0,7520). Sabendo disso também
foi feito o teste Runs-test, 0o mesmo indicou que a série € aleatdria (p=0,6291). Com base nesse
teste e analisando a Figura 4, pode-se concluir que ndo houve tendéncia na série, dessa forma,
foi desnecessario ajustar os modelos com tendéncia. Além disso, pode-se afirmar que a série de
IPCA méximo quadrimestral é estaciondria.

A estacionaridade da inflagdo € tratada por autores e pesquisadores de formas diferentes.
Ang et al. (2007) e Lee e Wu (2001) comentam que nao existe consenso na literatura sobre a in-
flacdo ser estaciondria ou ndo-estaciondria. Os primeiros autores afirmam que € dificil a inflacao
ser ndo-estaciondria em modelos econdmicos de natureza monetaria e natureza neokeynesiana.
Ja Lee e Wu (2001) explicam que o fato da oferta de moeda ter crescimento estdvel faz uma

economia ter a inflacdo estaciondria.
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Figura 4 — Série de niveis mdximos quadrimestrais de IPCA.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Foram ajustados os modelos Bayesianos selecionados conforme a secdo 4.1. Assim,

foi analisado se as séries completas de niveis maximos quadrimestrais de IPC da MRCI era

independente. O teste de Ljung-Box indicou que a série de maximos quadrimestrais da MRCI

¢ independente(p=0,9132). Na Tabela 12 sdo apresentadas as estimativas dos modelos Bayesi-

anos.

Tabela 12 — Estimativas, desvios padrdo (D.P.) e os Intervalos HPD com 95% de credibilidade dos pardmetros dos
modelos Bayesianos selecionados, utilizando a distribui¢do a priori Normal Trivariada com diferentes
matrizes de varidncias e covariancias (Var) e respectivos resultados dos critérios de convergéncia de

Raftery-Lewis (R-L) e Geweke (Z,).

Modelo (Var) Parametro Estimativa

D.P.

HPD

R-L

Z

g
I 0,676 0,028 [0,620;0,733] 1,01 1,077
MRCI N I (2Var) o 0,192 0,007 [0,178;0,207] 1,00 -0,486
13 -0,002 0,043 [-0,083;0,082] 1,02 -1,606
I 0,739 0,025 [0,690;0,788] 0,99 -0,852
MRCI N II (2Var) o 0,200 0,008 [0,185;0,216] 1,01 0,654
13 -0,045 0,327 [-0,107;0,018] 0,99 0,227
1 0,679 0,028 [0,624;0,732] 0,99 1,115
MRCI N II (4Var) o 0,197 0,010 [0,177;0,218] 0,99 0,301
13 -0,009 0,042 [-0,089;0,073] 1,01 0,458

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os critérios indicaram que nao houve indicios para suspeitar de falta de convergéncia das

cadeias, pois o critério de Raftery-Lewis se aproximou de 1 em todos os casos e os resultados do

critério de Geweke nio foram significativos pra nenhum caso (|Z,| < 1,96). Foram calculados

os nives de retorno para os tempos de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestre, mas antes os critérios de

convergéncia das cadeias dos niveis de retorno foram analisados.
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Tabela 13 — Critérios de convergéncia Raftery-Lewis (R-L) e Geweke (Z,) das cadeias dos niveis de retorno para
os tempos (T.R.) de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres dos modelos Bayesianos selecionados.
T.R. 2 3 4 5 10
Modelo (Var) RL 7z, RL Z, RL Z, RL Z, RL Z,
MRCI N I (2Var) 1,00 0,56 1,00 0,21 0,99 -025 1,02 -035 099 095
MRCINII (2var) 1,01 1,02 1,00 -0,35 1,00 0,12 1,00 -1,00 1,00 0,56
MRCINII (4Var) 1,02 0,14 1,01 0,87 1,01 0,74 1,01 0,28 1,00 0,77

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 13, € visto que ndo hd evidéncia que
indicam a falta de convergéncia das cadeias, ou seja, o critério de Raftery-Lewis se aproximou
de 1 para todas as cadeias calculadas e os valores normalizados, obtidos pelo critério de Geweke,
ndo foram significativos pra nenhum caso (|Z,| < 1,96). Dessa forma, seguiu-se a andlise dos
niveis de retorno.

Tabela 14 — Niveis de retorno para os tempos (T.R.) de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres, seus respectivos intervalos
HPD com 95% de credibilidade, calculados a partir dos modelos Bayesianos selecionados.

Modelos TR. 2 3 4 5 10
MRCINI (2x Var)  Estimativas 0,7475 0,8506 0,9165 0,9654 1,1095
HPD [0,6885;0,8076]  [0,7886;0,9133]  [0,8530;0,9809]  [0,8988 ;1,0295]  [1,0364 ; 1,1825]
MRCINII (2x Var)  Estimativas 0,8117 0,9158 0,9812 1,0289 1,1667
HPD [0,7601 ; 0,8653]  [0,8594;0,9730] [0,9218 ;1,0406]  [0,9695 ; 1,0924]  [1,0984 ; 1,2360]
MRCINII (4x Var)  Estimativas 0,7509 0,8561 0,9232 0,9727 1,1185
HPD [0,6924 ;0,8096]  [0,7926;0,9214]  [0,8549;0,9916]  [0,9034 ; 1,0466]  [1,0361 ; 1,2055]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sabendo que a série completa de niveis mdximos quadrimestrais de IPCA abrange do
primeiro quadrimestre de 2003 ao primeiro quadrimestre de 2016, até a data da publicacao deste
trabalho passaram-se dois quadrimestre. De acordo com IPEA-DATA (2016), a maior inflagao
mensal dentro desses dois quadrimestre foi 0,78. Todos os modelos Bayesianos selecionados
englobaram esse valor em seus intervalos HPD para o tempo de retorno de 2 quadrimestres
(Tabela 14). Esse resultado reforca os bons resultados obtidos com a Inferéncia Bayesiana na
andlise da predicao dos niveis de retorno para inflagio maxima quadrimestral no Brasil.

Analisando tanto os modelos que utilizaram o método da Méxima Verossimilhanca,
quanto os modelos que fizeram uso da Inferéncia Bayesiana, é possivel apontar os modelos
Bayesianos, que usaram como informagao a priori a média do IPC maximo quadrimestral dos
trés paises (MRCI), como os modelos de maior acurdcia e maior precisdo. Estes resultados
corroboram com os obtidos por Beijo e Avelar (2010), que aplicam a TVE em dados climaticos,
e Rios-Alejandro (2011), que aplicou a distribuicdo GEV na modelagem das temperaturas

maximas da cidade de Monterrey no México. Usando Inferéncia Bayesiana, ambos os trabalhos,
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apontam essa metodologia como mais adequada que o Método da Maxima Verossimilhanca
quando se trata de distribuicdes de valores extremos.

Outros autores apresentam a Inferéncia Bayesiana como importante método para mo-
delagem de indices econdmicos, como Otrok e Whiteman (1998), que utilizam a modelagem
Bayesiana para a predi¢do das condi¢des econdmicas do estado de Iowa nos Estados Unidos.
Mais recentemente, Giannone et al. (2014) mostrou que a Inferéncia Bayesiana pode melhorar
os resultados na projecdo da inflagdo. Wright (2009), também avaliou alguns modelos para
previsdo da inflacdo dos Estados Unidos, o autor comparou o EQMP de véarios modelos. En-
tre eles, Autoregressivos (AR), Autoregressivos com médias méveis (ARMA) e Bayesianos.
Concluindo que os modelos Bayesianos foram mais precisos em suas estimativas.

Para um investidor ou gestor financeiro, o uso da metodologia correta € importante, pois
a utilizacdo de um modelo que forneca estimativas com baixa acurécia e/ou baixa precisao pode
acarretar dois problemas: superestimagao ou subestimacao na predi¢do da inflagio maxima. O
primeiro acarreta em uma perda no valor esperado caso os gestores tenham investido em titulos
atualizados pela inflacdo, como NTN-B; o segundo leva a investimentos em outros titulos que
venham a render menos que NTN-B.

Quando o investidor, no caso, ¢ uma Entidade de Previdéncia Complementar, a escolha
do modelo torna-se fundamental, pois no Brasil o segmento de renda fixa € o tnico que a
legislacdo permite que os fundos invistam 100% de suas aplicagdes. Dessa forma, adminis-
tradores desses fundos previdencidrios buscam sempre otimizar a rentabilidade da entidade,
como fizeram Boulier et al. (2001), os quais utilizaram métodos estocdsticos para otimizagao
de investimentos de fundos que oferecem previdéncias com contribui¢do definida. Além disso,
Souza et al. (2015) afirmam que a renda fixa representa o maior percentual de aplicacdes dentro
da politica de investimento destes fundos devido ao baixo risco, principalmente dos titulos
publicos.

Para as seguradoras é dada a mesma importancia, no que tange seguros de vida, pois
também sdo seguros com vigéncia de muitos anos e precisam de investimentos rentdveis a
longo prazo. Grosen e Jorgensen (2000) afirmam que quando a rentabilidade cai muito, as
seguradoras do ramo vida acabam tendo um estreitamento dramdtico da margem de seguranca
financeira. Assim, a gestdo financeira das seguradoras deve contar com modelos bem ajustados
para tranquilizar os administradores, ajudando a calcular taxas de juros futuras com maior

precisao.
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Considerando esses fatos, para a predi¢cdo do IPCA méximo quadrimestral, os modelos
Bayesianos, que utilizaram como informacao a priori a média do IPC médxima da Rissia, China
e India, sdo os mais adequados para descrever essa varidvel, de forma a dar subsidio para o

planejamento e elaboracdo das politicas de investimento dos fundos atuariais.
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5 CONCLUSOES

Foi constatado que a série temporal de niveis maximos quadrimestrais de IPCA, de
Janeiro de 2003 a Abril de 2016, ndo apresentou tendéncia.

Os parametros da distribui¢do GEV estimados via Inferéncia Bayesiana apresentaram
maior acurdcia e precisdo na predi¢do dos nives maximos quadrimestrais de IPCA. Dentre
os modelos Bayesianos, o que obteve melhor precisdo e acurdcia foi o que utilizou como
informacdo a priori a média do IPC méximo quadrimestral da Rissia, China e India e o dobro da
matriz de variancias e covariancias, para constru¢ao da distribui¢cdo a priori Normal Trivariada
proposta por Stephenson e Ribatet (2006).

A elicitagdo da informacdo a priori com base em dados de paises economicamente
semelhantes, juntamente a Inferéncia Bayesiana, se mostrou eficaz para predi¢do do IPCA
maximo. Essa forma de elicitagdo pode ser utilizada por pesquisadores com aplicagdes em
multiplas areas.

O resultados apresentados no trabalho podem ser usados por gestores financeiros, inves-
tidores e administradores, que tenham interesse em analisar a inflacdo maxima quadrimestral,
tanto para andlise de investimento, quanto para anélise econdmica.

Pesquisas e estudos futuros podem ser realizados como aprofundamento do tema o
presente trabalho: considerar blocos de tempo diferentes (trimestral, semestral, anual); mo-
delagem de outros indices macroecondmicos com a mesma forma de elicitagdo de informacao;
e utilizacdo de modelos de valores extremos bivariados, com a incorporacdo dos maximos de

outras variaveis econdmicas.
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APENDICES

APENDICE A - Rotina no R utilizada para calcular as estimativas dos parametros e

niveis de retorno via Maxima Verossimilhanca

###### Cria o vetor dos niveis méximos quadrimestrais de IPCA.

dados_ipca_max<-c(2.25, 0.61, 0.78, 0.76, 0.91, 0.86, 0.87,
0.49, 0.75, 0.59, 0.19, 0.48, 0.44, 0.47, 0.74, 0.55, 0.79,
0.45, 0.55, 0.47, 0.41, 0.78, 0.43, 0.83, 0.83, 0.47, 0.53,
0.64, 0.43, 0.79, 0.86, 0.37, 0.92, 0.92, 0.46, 0.78, 1.32,
0.79, 1.01)

###### Gera grafico dos niveis méximos quadrimestrais de IPCA.

plot (dados_ipca_max, type = "1")

###### Calcula o valor p do teste de Ljung-Box para o vetor

###4#44# dos madximos de IPCA.

Box.test (dados_ipca_max, type = "Ljung-Box")

####44# Calcula o valor p do Runs-Test para o vetor dos maximos

######de IPCA.

md<- median (dados_ipca_max) # Mediana
z_ab<- as.factor (ifelse(dados_ipca_max<md, "A","B"))

runs.test (z_ab)

####4## Encontra as estimativas e intervalos de confianca dos
###### pardmetros da distribuicdo GEV e Gumbel (Shape = 0) via

###### Método da Maxima Verossimilhanga.

modelol<-fgev (dados_max, corr=T) # Dist. GEV

modelol

confint (modelol) # Intervalo de Confianga GEV
modelo2<-fgev (dados_max, shape=0, corr = T) # Dist Gumbel

modelo?2
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confint (modelo2) # Intervalo de Confianca Gumbel

}

#4##4#4 Teste de Razdo de Verossimilhanca.

anova (modelol, modelo?2)

####4# Encontra os valores p dos testes de
###### Kolmogorov-Smirnov, para as distribuicdes

###### GEV e Gumbel.

mu<-modelo2$estimate[l] # Param Posicdo Gumbel
sig<-modelo2$estimate[2] # Param Escala Gumbel
mu2<-modelol$estimate[1l] # Param Posicdo GEV
sig2<-modelolS$estimate[2] # Param Escala GEV
xi<-modelolS$Sestimate[3] # Param Forma GEV

ks.test (dados_max, "pgumbel",mu, sig,alternative="greater")

ks.test (dados_max, "pgev",mu2,sig2,xi,alternative="greater")

###### Retira os 10 ultimos valores do vetor de maximos

#4##4#4#4 de IPCA para construcdo da série para ajuste

dados_ipca_max2<-dados_ ipca_max[1:29]

modelo2l<-fgev (dados_ ipca_max2, shape=0) # Dist Gumbel
modelo2l

modelo22<-fgev (dados_ ipca_max2) # Dist GEV

modelo22

###### Estima os niveis de retornos e construindo
###### intervalos de confianca para os mesmos, para oOs

###4### tempos de retorno de 2, 3, 4, 5 e 10 guadrimestres.

mu3<-modelo2l$estimate[l] # Param Posicdo Gumbel
sig3<-modelo2lS$estimate([2] # Param Escala Gumbel
mud4<-modelo3l$estimate[1l] # Param Posicdo GEV
sigd<-modelo3lS$estimate[2] # Param Escala GEV
xi3<-modelo3l$Sestimate[3] # Param Forma GEV

px<-c(2,3,4,5,10) # Tempos de Retorno



prob<—(1/px)

ret_gev<-qgev (prob, loc=mu4, scale=sig4, shape=xi3, lower.tail =

ret_gev # Niveis de Retorno GEV
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F)

ret_gumbel<-ggev (prob, loc=mu3, scale=sig3, lower.tail = F)
ret_gumbel # Niveis de Retorno Gumbel

q_fit <- fgev(dados_max2, prob = 1/2)

confint (g_fit) # Intervalo de Confianca para tempo 2 GEV
gq_fit <- fgev(dados_max2, prob = 1/3)

confint (g _fit) # Intervalo de Confianga para tempo 3 GEV
g_fit <- fgev(dados_max2, prob = 1/4)

confint (g_fit) # Intervalo de Confianga para tempo 4 GEV
gq_fit <- fgev(dados_max2, prob = 1/5)

confint (g_fit) # Intervalo de Confianca para tempo 5 GEV
g_fit <- fgev(dados_max2, prob = 1/10)

confint (g_fit) # Intervalo de Confianga para tempo 10 GEV
q_fit <- fgev(dados_max2, , shape=0, prob = 1/2)

confint (g_fit) # Intervalo de Confianga para tempo 2 Gumbel
g _fit <- fgev(dados_max2, , shape=0 ,prob = 1/3)

confint (g_fit)# Intervalo de Confianca para tempo 3 Gumbel
gq_fit <- fgev(dados_max2, , shape=0 ,prob = 1/4)

confint (g_fit)# Intervalo de Confianga para tempo 4 Gumbel
g_fit <- fgev(dados_max2, , shape=0, prob = 1/5)

confint (g_fit)# Intervalo de Confiancga para tempo 5 Gumbel
g _fit <- fgev(dados_max2, , shape=0,prob = 1/10)

confint (g_fit)# Intervalo de Confianca para tempo 10 Gumbel
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APENDICE B - Rotina no R utilizada para calcular as estimativas dos pardmetros e ni-

veis de retorno via Inferéncia Bayesiana

#H##4##+# Cria os vetores dos niveis maximos quadrimestrais do
####4# IPC da Russia, China, India e a média dos trés
###### paises (MRCI). Além disso encontra os valores p

####44#4 dos testes de Ljung-Boxpara cada um dos vetores.

dados_max_chi<-c(0.89999906, 1.19999479, 1.10000023, 0.50000478,
1.09999506, 0.60000416, 1.79999480, 0.70000608, 1.29999990,

0.50000358, 0.49999577, 1.39999973, 0.99999656, 1.20000039,
1.20001507, 2.59999390, 0.09998985, 0.89998743, 0.00000000,
0.49999860, 1.00008306, 1.20579804, 0.60107158, 1.09838317,
1.27844418, 0.47215849, 1.50094758, 0.18503823, 0.65236594,
0.99956235, 1.09967352, 0.79705221, 0.99998841, 0.56701249,
0.53095499, 0.35309153, 1.22805634, 0.52317275, 0.52172071,

1.80621814) # Série de maximos da China
dados_max_rus<-c(1.6299909, 0.7999974, 1.7499931, 0.9900076,
0.9200025, 2.6199885, 1.3400060, 0.6400053, 2.4299969, 1.6599964,
.6700070, 1.6799946, 1.1100055, 0.9500014, 2.3100090, 1.4199997,
.3699958,

0
0.9699946, .6499952,0.6300035, 1.6400064, 0.8599921,
0

.8400801, 2.3699904, 0.7799645, 0.2300152,0.4999968, 0.5799995,

.6599968, 0.8199895, 0.5899622,1.0199748,

D O o

2

2
1.2300329, 0.9700145,

3

0.6499930, .8500077, .2199750, 0.7999883, 1.0000102, 0.5999820)

# Série de méximos da Russia

dados_max_ind<-c(1.2320381, 0.8048214, 0.8015957, 0.7936434,
.9765613, 0.9596918, 0.7618976, 1.7013305, 1.1070158, 0.8403346,
.6528897, 1.6000114, 0.7874002, 1.5384588, 0.7518784, 1.4814790,

.1428534, 1.3698607, 1.3513610, 4.5751670, 1.8181787, 1.1764685,

0.5405873, 2.1163992, 0.5076582, 1.9900471,
.9230737, 0.9302307, 0.9049756, 1.7315984, 1.2605393, 1.2551910,
.4390209, 0.3952910, 0.7873999, 1.1627542, 1.1277842, 1.4760124)

0
1
2
2.2988770, 1.6483001,
1
2
#

Série de maximos da India

Box.test (dados_max_chi, type = "Ljung-Box")
#Teste Ljung-Box para série da China
Box.test (dados_max_rus, type = "Ljung-Box")
#Teste Ljung-Box para série da Russia

Box.test (dados_max_ind, type = "Ljung-Box")



#Teste Ljung-Box para série da India
dados_max_bric<-dados_max_chi+tdados_max_ind+dados_max_rus
dados_max_bric<-dados_max_bric/3

dados_max_bric # Série de maximos da MRCI

Box.test (dados_max_bric, type = "Ljung-Box")

#Teste Ljung-Box para série da MRCI

###4### Modela a distribuicdo GEV via Método da Maxima
###### Verossimilhanca para cada vetor e mostra
###### as estimativas e as matrizes de varidncias

###### e covaridncias de cada modelo.

modelo_rus<-fevd(dados_max_rus)
modelo_rus #Dist GEV para Russia
modelo_chi<-fevd (dados_max_chi)
modelo_chi #Dist GEV para China
modelo_ind<-fevd (dados_max_ind)
modelo_ind #Dist GEV para India
modelo_bric<-fevd(dados_max_bric)

modelo_bric #Dist GEV para MRCI

###4#44 Constrdi as distribuicdes a priori e posteriori,
#####+# nesse caso muda-se as matrizes de variédncias e
###### covaridncias e os vetores de acordo com o0s

###### observados nos modelos ajustados de cada pais
###4#44# pela Maxima Verossimilhanca. As matrizes sé&o
###4### multiplicadas por 1, 2 ou 4 (i). Na construgdo da
###4### distribuicdo a posteriori chama-se um dos dois
#444#44 tipos de distribuicdo a priori, Normal I ou Normal
###### II. Depois disso os valores encontrados sé&o

###### armazenados em um objeto MCMC.

mat_cov_priori<-matrix(c(11,12,13,21,22,23,31,32,33,ncol=3))
# Matriz de Variéncias e Covariéncias
vet_med_priori<-c (Posicédo, log(Escala),Forma)

# Vetor de médias para Normal I
vet_med_priori2<-c(log(Posig¢ado),log(Escala),Forma)

# Vetor de médias para Normal IT

pnl<-prior.norm(mean=vet_med_priori, cov = (ismat_cov_priori))
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# Construcgdo da distribuicdo a priori Normal I
pn2<-prior.loglognorm(mean=vet_med_priori2, cov = (i*mat_cov_priori))
# Construcdo da distribuicdo a priori Normal II

modelo3<-posterior (10000000, init=c(0,1,0), prior = pnj, lh="gev",
burn = 100000,thin = 100, data = dados_max, psd = c(.1,.2,.2))

# Construgdo da distribuicdo a posteriori

modelo3<-as.mcmc (modelo3)

# Armazena os valores em um obejto MCMC

###### Econtra as estimativas e desvios padrdo dos
#4#4444 parédmetros, constrdéi os intervalos de
###### credibilidade e averigua os critérios de

###### convergéncia das cadeias.

summary (modelo3)

# Estimativas e desvios padréo
HPDinterval (modelo3)

# Intervalos HPD
raftery.diag(modelo3)

# Critério de Raftery-Lewis
geweke.diag (modelo3)

# Critério de Geweke

###### Retira os 10 ultimos valores de cada um
###### dos vetores de niveis maximos quadrimestrais

####4##4 de IPC, para compor as séries para ajuste

modelo_rus2<-fevd(dados_max_rus[1:29])
modelo_rus2 # Dist GEV para Russia
modelo_chi2<-fevd(dados_max_chi[1:29])
modelo_chi2 # Dist GEV para China
modelo_ind2<-fevd(dados_max_ind[1:29])
modelo_ind2 # Dist GEV para India
modelo_bric2<-fevd(dados_max_bric[1:29])

modelo_bric2 # Dist GEV para MRCI

####4# Igualmente aos modelos completos, contrdi
###### todas as distribuigdes a priori e posteriori,

###### seus intervalos de credibilidade e os
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#H##4#+ critérios de convergéncia.

mat_cov_prioril<-matrix(c(11,12,13,21,22,23,31,32,33,ncol=3))

# Matriz de Variéncias e Covariéancias

vet_med_prioril<-c(Posigédo, log(Escala),Forma)

# Vetor de médias para Normal I
vet_med_prioril2<-c(log(Posicgao),log(Escala),Forma)

# Vetor de médias para Normal II
pnll<-prior.norm(mean=vet_med_prioril, cov = (ixmat_cov_prioril))
# Construcgdo da distribuicdo a priori Normal I
pnl2<-prior.loglognorm(mean=vet_med_prioril2, cov = (ixmat_cov_prioril))
# Construcgdo da distribuicdo a priori Normal II
modelo4<-posterior (10000000, init=c(0,1,0), prior = pnlj, lh="gev",
burn = 100000,thin = 100, data = dados_max2, psd = c(.1,.2,.2))

# Construcgdo da distribuicdo a posteriori

modelod4<-as.mcmc (modelo4)

# Armazena os valores em um obejto MCMC

summary (modelo4)

# Estimativas e desvios padréo

HPDinterval (modelo4)

# Intervalos HPD

raftery.diag(modelo4)

# Critério de Raftery-Lewis

geweke.diag (modelo4)

# Critério de Geweke

###### Calcula as estimativas dos niveis de retorno
#444#44 para os tempos de 2, 3, 4, 5 e 10 quadrimestres,
#####4# seus respectivos intervalos de credibilidade e
###### os critérios de convergéncia para as cadeias dos

###### niveis de retorno.

k<-length (modelo4d[,1])

loc <- numeric (k)

escala <- numeric (k)

forma <- numeric (k)

prob=c(1/2,1/3,1/4,1/5,1/10) # Tempos de retorno

np<-length (prob)



gl
g2
a3
g4
a5
fo
{

}

ni
qo
qo
qo
qo
qo
qo

<— numeric (k)
<— numeric (k)
<— numeric (k)
<— numeric (k)
<— numeric (k)

r (i in 1:k)

loc[i] <- modelo5[i, 1]
escalal[i] <- modelo5[i, 2]

forma[i] <- modelo5[i, 3]

gll[il<-(loc[il+((escalal[il/formali])«*(((-log(l-prob[1]))"
(=formalil]))-1)))

g2[il<-(loc[il+((escalalil/formalil)*(((-log(l-prob[2]))"
(-forma[il))-1)))

g3[i]<-(loc[il+((escalali]l/forma[i])* (((-log(l-prob([3]))"

(=forma[i]))-1)))
q4[i]<-(loc[i]+((escalal[i]l/formal[i])+ (((-log(l-prob[4]))"
(=formalil]))-1)))
gS[i]<-(loc[il+((escalal[i]/forma[i])* (((-log(l-prob[5]))"
(—-formalil]))-1)))

t<-length(gl)
<-matrix (0, nit,5)
[,1]1<-ql

[,2]<-qg2

[,3]1<-q3

[,4]<-q4

[,5]1<-q5

nivel_ret_mcmc <- as.mcmc (go)

summary (nivel_ret_mcmc)

# Estimativas e Desvios Padrdo do Niveis de Retorno

HPDinterval (nivel_ret_mcmc)

#
ra

#

Intervalos HPD para os Niveis de Retorno
ftery.diag(nivel_ret_mcmc)

Critério de Raftery-Lewis para as cadeias

geweke.diag(nivel_ret_mcmc)

# Critério de Geweke para as cadeias
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ANEXOS

ANEXO A - Pesquisas de Orcamento Familiar (POF) de 95-96

Alimentacao e bebidas

refeicdo pronta; lanche para viagem; refeicao fora de casa
(fc); lanche (fc); café da manha (fc); doces (fc); refrigerante
(fc); cafezinho (fc); caldos (fc); cerveja (fc); chopp (fc);
aguardente (fc); e outras bebidas alcodlicas (fc)

Habitacado

aluguel residencial; condominio; imposto predial; taxa de
dgua e esgoto; mudanca;. gds encanado; e energia elétrica
residencial.

Artigos de residéncia

conserto de geladeira, freezer, aparelho de som, videocas-
sete, maquina de lavar/secar roupa, condicionador de ar,
bomba d’agua; reforma de estofado; e manuten¢do de caixa
d’4gua, fossa etc

Transportes (publicos)

Onibus urbano, intermunicipal e interestadual; taxi; trem;
ferry-boat; avido; metrd; navio; barco; e transporte escolar

Transportes (particulares)

emplacamento e licenca; seguro voluntario de veiculo; con-
serto de automodvel; estacionamento; peddgio; lubrificacio
e lavagem; e pintura de veiculo

Satde e cuidados pessoais

médico; dentista; tratamento psicoldgico e fisioterdpico;
exame de laboratdrio; hospitalizacdo e cirurgia; eletrodiag-
noésticos; radiografia; e plano de saide

Servigos pessoais

costureira; tinturaria e lavanderia; manicure e pedicure;
barbeiro; cabeleireiro; empregado doméstico; depilacdo;
massagem e sauna; cartorio; despachante; servi¢o funera-
rio; alfaiate; servico bancdrio; e conselho de classe

Recreacao

cinema; ingresso para jogo; clube; teatro; aluguel de fita de
videocassete; boate, danceteria e discoteca; jogos lotéricos;
aluguel de fita de videogame; motel; tele sena; bingo; hotel;
revelagdo e copia; e excursdes

Educacgao

creche; pré-escola; primeiro grau; segundo grau; terceiro
grau; e cursos diversos

Comunicagao

correio, telefone fixo; telefone publico; telefone celular; e
TV a cabo




ANEXO B - Pesquisas de Orcamento Familiar (POF) de 02-03

Alimentacdo e bebidas

refeicdo (fc); lanche (fc); café da manha (fc); doces (fc);
refrigerante e 4gua mineral (fc); cafezinho (fc); cerveja (fc);
chopp (fc); e outras bebidas alcodlicas (fc)

Habitacado

aluguel residencial; condominio; taxa de 4gua e esgoto;
mudanca; mao de obra para reparos; gds encanado; e
energia elétrica residencial

Artigos de residéncia

conserto de refrigerador, freezer, aparelho de som, televisor,
madaquina de lavar/secar roupa, bomba d’agua; reforma de
estofado; e conserto de bomba d’dgua

Transportes (publicos)

Onibus urbano, intermunicipal e interestadual; taxi; trem;
ferry-boat; avido; metrd; barco; e transporte escolar

Transportes (particulares)

emplacamento e licenca; seguro voluntirio de veiculo;
conserto de automodvel; estacionamento; multa; pedagio;
lubrificacdo e lavagem; pintura de veiculo; reboque; e
aluguel de veiculo

Saude e cuidados pessoais

médico; dentista; tratamento psicoldgico e fisioterdpico;
exame de laboratdrio; hospitalizacdo e cirurgia; eletrodiag-
noésticos; radiografia; e plano de saide

Servigos pessoais

costureira; manicure e pedicure; barbeiro; cabeleireiro;
empregado doméstico; depilacdo; cartério; despachante;
servigco bancdrio; e conselho de classe

Recreacdo

cinema; ingresso para jogo; clube; compra e tratamento
de animais; aluguel de DVD e fita de videocassete; boate,
danceteria e discoteca; jogos de azar; revelacdo e copia;
motel; hotel; e excursio

Educacgao

creche; educagdo infantil; ensino fundamental; ensino
médio; ensino superior; pds-graduagdo; supletivo; curso
preparatério; curso técnico; curso de idioma; curso
de informdtica; autoescola; gindstica; natacgdo, balé; e
escolinha de esporte

Comunicagao

correio, telefone fixo; telefone publico; celular; TV a cabo;
€ acesso a internet




ANEXO C - Pesquisas de Orcamento Familiar (POF) de 08-09

Alimentacdo e bebidas

refeicdo (fc); lanche (fc); café da manha (fc); doces (fc);
refrigerante e 4gua mineral (fc); cafezinho (fc); cerveja (fc);
e outras bebidas alcodlicas (fc)

Habitacado

aluguel residencial; condominio; taxa de 4gua e esgoto;
mudanca; mao de obra para reparos; e energia elétrica
residencia

Artigos de residéncia

conserto de refrigerador, aparelho de som, televisor,
madquina de lavar roupa, reforma de estofado; e manutencao
de microcomputador

Transportes (publicos)

Onibus urbano, intermunicipal e interestadual; taxi; trem;
passagem aérea; metr0d; transporte hidrovidrio; e transporte
escolar

Transportes (particulares)

emplacamento e licenga; seguro voluntario de veiculo;
conserto de automodvel; estacionamento; peddgio; multa;
lubrificacdo e lavagem; pintura de veiculo; e aluguel de
veiculo

Saude e cuidados pessoais

médico; dentista; fisioterapeuta; psic6logo; exame de
laboratdrio; hospitaliza¢do e cirurgia; exame de imagem:;
e plano de satide

Servigos pessoais

costureira; manicure; cabeleireiro; empregado doméstico;
depilacdo; despachante; servigo bancério; e conselho de
classe

Recreacao

cinema; ingresso para jogo; clube; tratamento de animais;
locacdo de DVD; boate e danceteria; jogos de azar; motel;
hotel; excursdo; e revelacdo e copia

Educacgao

creche; educagdo infantil; ensino fundamental; ensino
médio; ensino superior; pds-graduacdo; curso preparatorio;
curso técnico; curso de idioma; curso de informaética; e
atividades fisicas

Comunicagao

Correio; telefone fixo; telefone publico; celular; acesso a
internet; telefone com internet; e TV por assinatura com
internet




