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Resumo

A Teoria de Valores Extremos é um ramo da probabilidade que estuda o comportamento
estocastico de extremos associados a uma distribuicao F'. Na pratica, [’ é desconhecida,
tornando os calculos exatos impossiveis. No entanto, sob certas suposicoes, o comporta-
mento assintético do maximo ou, mais geralmente, das r maiores estatisticas de ordem é
descrito por uma familia de distribuigoes conhecida.

As abordagens existentes em financas sao geralmente baseadas nos maximos ou exces-
sos além de um limiar alto. Nesta dissertacao, iremos aplicar o modelo para as r-maiores
estatisticas de ordem proposto por Smith (1986), para o caso Gumbel, a partir dos desen-
volvimentos tedricos de Weissman (1978), e generalizado por Tawn (1988), para avaliar a
influéncia da inclusao das r-maiores estatisticas de ordem no calculo de medidas de risco.

Examinaremos os indices de cinco paises pertencentes ao chamado mercado emer-
gente, Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura, no periodo de 31 de dezembro de
1993 a 31 de dezembro de 2005. Os dados de 31 de dezembro de 1993 a 31 de janeiro de
2005 serao utilizados para a estimagao e os dados restantes para verificacao.

A andlise se divide em trés partes. Primeiro, iremos utilizar estimagao por maxima
verossimilhanga e supor o vetor de parametros constante no tempo (modelo global). Num
segundo momento, iremos supor ser o vetor de parametros uma funcao suave no tempo,
mas nao-paramétrica (modelo local), usando métodos de verossimilhanga local como pro-
posto por Butler et al. (2005). Depois, com base no modelo local ajustado, sugeriremos

modelos com tendéncia temporal paramétrica no vetor de parametros.

Palavras chave: valores extremos, r-maiores, medidas de risco, mercado emergente,

verossimilhanca local.



Abstract

The Extreme Value Theory is a branch of probability that studies the stochastic behavior
of extremes associated with a probability distribution function F. In practice, F is
unknown, so that the exact calculations are impossible. Nevertheless, under special
conditions, the asymptotic behavior of the maximum, or generally speaking, of the r-
largest order statistics is described by a known family of distributions.

The common approaches in finance are usually based on the maxima or on the ex-
ceedances of a high threshold. In this work we will apply the r-largest model proposed by
Smith (1986), for the Gumbel case, based on the theoretical developments of Weissman
(1978), and generalized by Tawn (1988), to evaluate the improvement in risk estimation
by using the r-largest order statistics.

We will examine the stock market indexes of five countries that belong to the so-called
emerging markets: Argentina, Brazil, Chile, India and Singapore, from 31%¢ December
1993 up to 315 December 2005. The data from 31% December 1993 up to 315 January
2005 wil be used for estimation, and the remaining data will be applied to model checking.

The analysis is divided in three parts. First, we use maximum likelihood estima-
tion assuming that the parameter vector is constant in time (global model). Second, we
suppose the parameter vector as a smooth function of time (local model), but nonpara-
metric, using local likelihood methods as proposed by Butler et al (2005). Afterwards,
based upon the fitted local models, we suggest models with parametric temporal trends

in the parameter vector.

Key words: extreme value, r-largest, risk estimation, emerging markets, local like-

lihood.

i



A meus pais, por terem me possibilitado chegar até aqui,

ao meu marido, Alex, e & minha filha, Julia.

il



Agradecimentos

A minha orientadora, Professora Beatriz Vaz de Melo Mendes, pela orientagao segura e
competente, pelas palavras amigas, atencao e dedicacao em todos os momentos, sem as
quais este trabalho simplesmente nao existiria.

Aos meus colegas de turma, pela convivéncia agraddvel ao longo deste tempo, em
especial, as minhas queridas amigas Valmaria, Carla e Carolina que sempre estiveram
dispostas a me ajudar.

Aos meus chefes e ex-chefes, por terem autorizado a realizacdo deste curso e pela
compreensao e tolerancia com as seguidas auséncias que se fizeram necessarias.

Aos professores Kaizo Iwakami Beltrao e Waldir Lobao pela recomendacao.

A minha familia e a meus amigos pelo incentivo e carinho constantes.

Ao meu primo Cristian pela grande torcida.

Ao meu marido pela paciéncia e apoio recebidos durante todo o periodo de realizagao
do curso e de elaboracao desta dissertacgao.

Agradeco, ainda, aos demais professores do Instituto pela oportunidade de ampliar

meus conhecimentos e minha formacao.

v



Sumario

Introdugao

1 Financas

1.1 Introducldo. . . . . . . . o e e e e e e
1.2 Mercados emergentes . . . . . . . .. i i e e e e e e e e e e e e e e
1.3 Retornos. . . . . . . e e e

1.3.1 Fatos estilizados sobre retornos . . . . . . .. ...

Teoria dos Valores Extremos e Modelos Cléassicos

2.1 Modelos classicos . . . . . . .. e
2.1.1 Modelagem GEV para os maximos . . . . . . . . .. .. .. oo
2.1.2 A distribuicao GEV . . . . . .
2.1.3 Modelos assintoticos para os minimos . . . . . . ... ...

2.2 Inferéncia para a distribuicao GEV . . . . . .. ..o o
2.2.1 Consideragles gerais . . . . . . . . ..o
2.2.2  Estimagao por méxima verossimilhanca . . . . . ... ..o
2.2.3 Inferéncia para os niveis de retorno . . . . . . . ... ..o oL
2.2.4 Verificagao domodelo . . . . . . ..o

2.3 Generalizacdo: modelagem das r-maiores esta-tisticas de ordem . . . . . . . ... ... ..
2.3.1 Formulaggo domodelo . . . . . . ...
2.3.2 Modelando as r-maiores estatisticas de ordem . . . . .. ... ..o
2.3.3 Qualidade do ajuste e selecdo domodelo . . . . . . . ... L L

Extremos de Seqiiéncias Dependentes

3.1 Maximos de seqiiéncias estaciondrias . . . . . . . . ... oL Lo s

3.2 Modelando séries estacionarias . . . . . . . .. ... e

3.3 Conglomerados de extremos e o indice extremal . . . . . . . ... ... ... ...
3.3.1 Estimagao do indice extremal . . . . . . . ... Lo oL

11
14
14
14
16
17
18
20
20
23
24



4 Extremos de Seqiiéncias Nao Estaciondarias

4.1 Abordagem paramétrica . . . . . . . ...

4.2 Abordagem nao-paramétrica: o modelo r-maiores local . . . . . .. ... ... ... ...

4.2.1 Formulacao domodelo . . . . . . . ..

4.2.2 Estimagao por verossimilhanga local

4.2.3 Avaliando a Incerteza . . . . . . . ..

4.2.4 Escolha da largura da janela . . . . . . . .. . ... ...

4.2.5 Diagnoésticodomodelo . . . . . . .. Lo

5 Medidas de risco

5.1 Valorem Risco . . . . . . . . e

5.2 Backtesting . . . . . ... e e

5.2.1 Teste da proporgao de falhas . . . . . . ... .. L oo oo

5.2.2 Teste do tempo entre falhas . . . . . . .. ... oL o

6 Analises

6.1 Descricao e analise exploratéria dos dados .

6.2 Ajuste do modelo r-maiores global por méxima verossimilhanca . . . . . . . ... ... ..

6.2.1 Estimagao, selecao e diagndstico

6.2.2 Anélise das estimativasde VaR . . . . . . . . . . ...

6.2.3 Backtests para as estimativas de VaR

6.2.4 Incorporando o indice extremal as estimativasde VaR . . . . . . .. ... ... ..

6.3 Ajuste do modelo r-maiores local . . . . . . ... L

6.3.1 Estimacao, selecao e diagnésticodomodelo . . . . . . . ...

6.3.2 Backtests das estimativas locais de VaR . . . . . . . . .. ... o o000

86

6.4.1 Estimagao, escolha e diagnésticodomodelo . . . . . .. .. ..o

6.4.2 Backtests das estimativas de VaR

6.5 Validagao dos modelos . . . . . . . .. L

7 Conclusao

Apéndice

Bibliografia

vi

32
32
34
35
36
37
38
39

41
42
43
44
44

46
46
54
o4
66
71
73
76
76
84

87
93
94

100

104

108



Lista de Figuras

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

Log-retornos (em US$) didrios das séries dos cinco paises no periodo de 31/12/1993
a 31/01/2005. (De cima para baixo: Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura.) 50
Autocorrelagoes estimadas para os retornos (esquerda) e para os quadrados dos
retornos (direita). . . . . . .. L 52
10-maiores ganhos dos blocos de tamanho n das séries de retornos didrios dos
CINCO PAlSES. . . . . o o 57

10-maiores perdas dos blocos de tamanho n das séries de retornos diarios dos cinco

Graficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos bimes-
trais no mercado argentino. . . . . . . ... 59
Graficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos bimes-
trais no mercado brasileiro. . . . . . ... L 60
Graficos de diagndstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos trimes-
trais no mercado chileno. . . . .. ... Lo 60
Graficos de diagndstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos trimes-
trais no mercado indiano. . . . . . ... L 61

Gréficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos quadrimes-

trais no mercado de Cingapura. . . . . . . ... ... ... 61
Gréficos de diagndstico do ajuste do modelo 2-maiores global para perdas bimes-
trais no mercado argentino. . . . . . ... oL Lo 62
Graficos de diagndstico do ajuste 2-maiores global para perdas trimestrais no
mercado brasileiro. . . . . ... 62
Gréficos de diagnéstico do ajuste do modelo GEV (r = 1) global para perdas
bimestrais no mercado chileno. . . . . . . ... oL o 63
Graficos de diagndstico do ajuste do modelo GEV (r = 1) global para perdas

mensais no mercado indiano. . . . . . ... L 63

Vil



6.14

6.15

6.16

6.17

6.18

6.19

6.20

6.21

6.22

6.23

6.24

6.25

Graficos de diagnostico do ajuste do modelo 2-maiores global para perdas bimes-
trais no mercado de Cingapura. . . . . . . ... ... ... e 64
Retornos diarios de cada pais, VaR empiricos e os VaR estimados a partir dos
ajustes do modelo r-maiores global para os ganhos nos blocos de tamanho n. . . . 69
Retornos didrios x (—1) de cada pais, VaR empiricos e os VaR estimados a partir

dos ajustes do modelo r-maiores global para as perdas nos blocos de tamanho n. . 70

Estimativas de u, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local na Argentina para h
=45 €T 77
Estimativas de p, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local para as cinco séries de
ganhos dos blocos de tamanhon. . . .. ... ... ... ... ... ... 79
Estimativas de u, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local para as cinco séries de
perdas dos blocos de tamanhon. . . . ... ... ... ... ... ... . ... . 80
QQ plots despadronizados da k-ésima maior, £k = 1, ajustada pelo modelo 7-

maiores local com largura da janela h para as séries de ganhos dos blocos de
tamanho n de cada pais. . . . . . . ... ... 81
QQ plots despadronizados da k-ésima maior, £k = 1, ajustada pelo modelo 7-
maiores local com largura da janela h para as séries de ganhos dos blocos de
tamanho n de cada pafs. . . . . . . ... 82
Faixas de variabilidade bootstrap com 95% de confianca para as estimativas dos

parametros do modelo r-maiores local com largura da janela temporal h = 5

ajustado a série de ganhos dos blocos de tamanho n = 44 na Argentina. ... ... 83
Estimativas de p (local versus trend linear) obtidas pelos ajustes r-maiores para
as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanhon. . . ... ... ... ... ... 90
QQ plots padronizados para os ajustes r-maiores com parametrizacao temporal
para as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanhon. . . ... ... ... ... 91
Estimativas de VaR (local versus trend parametrizada) obtidas pelos ajustes 7-

maiores para as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanhon. . . . . ... .. 92

viil



Lista de Tabelas

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

Estatisticas bésicas dos retornos didrios (x100) para o periodo de 31/12/1993 a
31/01/2005 (2.891 observagoes) e estatistica do teste de Shapiro-Wilk (SW) para
normalidade (p-valor entre parénteses).. . . . . . . .. ... ...
Estatisticas dos testes Ljung-Box (LB), KPSS e R/S de Lo (RS), e respecitivos p-valores
entre parénteses, para as séries de retornos didrios (2.891 observagdes). . . . . . . . . . ..
Tamanho de bloco selecionado para cada série de extremos e numero de ob-
servagoes extremas (em funcdo de r) entre parénteses. . . ... ... ... ... ...
Ajustes do modelo r-maiores global aceitos pela analise de estabilidade das esti-
mativas dos parametros (valores maximos de ). . . .. ... ... ... ... .. ...
Estimativas dos parametros (u, o,§), respectivos erros-padrao (entre parénteses),
estatisticas teste de Kolmogorov (D)) e respectivos p-valores (entre parénteses)
do modelo r-maiores global ajustado aos ganhos e perdas dos blocos de tamanho
n dos retornos didrios de cada pais. . . . . . ... .. oo
Estimativas de VaR,, empiricas e as obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores
global para ganhos dos blocos de tamanho n (erros-padrao entre parénteses).
Estimativas de Va R, empiricas e as obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores
global para perdas dos blocos de tamanho n (erros-padrao entre parénteses).
Percentual de falhas efetivas de VaR,, para as séries de ganhos e perdas extremas
dos blocos de tamanho n obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores global.
Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR,, obtidas
a partir dos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n.
Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR, obtidas
nos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n. . . . . . . ..
Estimativas de # para as caudas direita (0g) e esquerda (fp) da distribuigao de
retornos didrios dos indices dos cinco paises e estimativas para os VaRsy, VaR; 9
e VaRy 1y dos ganhos e perdas incorporando a informacao dada por 6 ao ajuste

do modelo r-maiores global. . . . . ... Lo

1X

56

67

68

71

72



6.12 Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR,, obtidas
a partir dos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n
incorporando 0. . . ...

6.13 Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR, obtidas

nos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n incorporando

6.14 Largura da janela temporal h escolhida pelo critério AIC, para o ajuste r-maiores
local das séries de ganhos e perdas nos blocos de tamanho n de cada pais e es-

tatisticas da razao de verossimilhancas (RV) associada ao teste que compara o

modelo global contra o modelo local para o h escolhido e p-valor (entre parénteses).

6.15 Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR, obtidas
a partir dos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanho n.. . . .
6.16 Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas
nos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanhon. . . ... .. ..
6.17 Parametrizacoes para o modelo r-maiores conservadas, onde ¢ é o indice de bloco
que variade Ll am. . . . . . . . L
6.18 Estimativas dos parametros e erros-padrao (entre parénteses) do modelo r- maiores
ajustado as séries de ganhos e perdas dos cinco paises. O modelo é parametrizado
conforme a Tabela 6.17. . . . . . ... ...
6.19 Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR, obtidas
a partir dos ajustes do modelo r-maiores com estrutura temporal paramétrica para
os blocos de tamanho n. O modelo é parametrizado conforme a Tabela 6.17.
6.20 Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas
nos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanhon. . . . . . .. ..
6.21 Resultados do backtest para a propor¢ao de falhas das estimativas de VaR ¢
obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores global, global + 6, local e com
parametrizagao temporal (trend). . . . . .. ...
6.22 Resultados do backtest para a proporcao de tempo entre falhas das estimativas
de VaR, 19 obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores global, global + 0,
local e com parametrizagao temporal (trend). . . ... ... ... L.
6.23 Estimativas dos parametros (u,o,&), do modelo r-maiores global ajustado aos
ganhos e perdas dos blocos de tamanho n dos retornos diarios de cada pais no
periodo 31/12/1993 a 31/12/2005 (dados atualizados). . . . .. ... ... ... ...
6.24 Estimativas dos parametros do modelo r-maiores ajustado as séries de ganhos e
perdas dos cinco paises no periodo 31/12/1993 a 31,/12/2005 (dados atualizados).

O modelo é parametrizado conforme a Tabela 6.17. . . ... ... ... ... ....

78

85

94

98



Introducao

A Teoria dos Valores Extremos (TVE) é um ramo da probabilidade que estuda o com-
portamento estocastico de extremos associados a um conjunto de variaveis aleatérias
(ou vetores aleatérios) com distribuigdo comum F. Dentro da denominacao geral de
extremos incluimos o maximo e o minimo, estatisticas de ordem extremas e excessos
acima (ou abaixo) de limiares altos (ou baixos). O importante é que as caracteristicas
e as propriedades das distribuicoes desses extremos aleatérios sao determinadas pelas
caudas extremas (inferior ou superior, no caso univariado) da distribuicao subjacente F.
Restringir a atencao as caudas de uma distribuicao apresenta a vantagem de termos a
nossa disposicao diversos modelos estatisticos adequados para as mesmas. Esses modelos
nos permitirao fazer inferéncias mais precisas sobre as caudas e parametros da distribuicao
subjacente F.

As origens da caracterizacao assintotica de maximo amostral remontam a Fisher e
Tippet (1928), cujos argumentos foram completados e formalizados por Gnedenko (1943).
A utilizacao do modelo dos maximos coletados em blocos para aplicacoes estatisticas mais
sérias parece ter comegado na década de 50. Gumbel (1958) foi essencial para promover
a metodologia, sendo este livro ainda relevante nos dias de hoje. A parametrizacao da
GEV foi proposta independentemente por von Mises (1954) e Jenkinson (1955).

Os aspectos da inferéncia de verossimilhanca para o modelo GEV e, em particular,
o calculo da matriz de informacao esperada foram considerados por Prescott e Walden
(1980). Um algoritmo para estimar os parametros por méxima verossimilhanca foi dado
por Hosking (1985).

H& intimeras aplicagoes publicadas do modelo GEV em varias disciplinas. Exemplos

baseados nas r-maiores estatisticas de ordem sao menos comuns. Como uma ferramenta



de modelagem, esta técnica foi primeiramente desenvolvida para o caso Gumbel (£ = 0)
por Smith (1986) a partir dos desenvolvimentos tedricos de Weissman (1978). O caso
geral, com ¢ qualquer, foi desenvolvido por Tawn (1988).

A questao a qual Smith (1986) se dedicou foi a seguinte: suponha que tenhamos nao
apenas os maximos anuais, mas digamos os dez maiores valores. Como podemos utilizar
estes dados para obter estimativas melhores que as obtidas usando somente o maximo
anual?

Esta mesma questao foi anteriormente levantada por Pirazzoli (1982, 1983) em estudos
sobre o nivel do mar em Veneza. Pirazzoli coletou os dez maiores niveis (com algumas
excegoes) em cada ano para o periodo de 1887-1981 e usou essas informagoes para estudar
a distribuicao de valores extremos do nivel do mar em Veneza. Como é sabido, o nivel
do mar naquela cidade vem aumentando regularmente e uma parte importante do estudo
de Pirazzoli consistia em levar em consideragao essa tendéncia.

Adaptando o método de Weissman (1978), Smith (1986) pode ajustar a distribuigao
de valores extremos para o caso Gumbel (§ = 0), estimar a tendéncia baseada nas 10
maiores estatisticas de ordem de cada ano, comparando empiricamente com as estima-
tivas que seriam obtidas para os maximos anuais. Além disso, forneceu alguns calculos
tedricos sobre a melhora da eficiéncia que se mostraram em concordancia com os resul-
tados empiricos.

As inovacoes na modelagem de dados economico-financeiros aliadas ao risco inerente
do mercado levaram as instituicoes a aumentarem seu foco no gerenciamento de risco.
Uma ferramenta 1til no gerenciamento de risco é o Valor em Risco (VaR - Value at
Risk), que em sintese mede a perda que pode ocorrer com uma certa probabilidade pré-
especificada e sob condi¢oes normais de mercado.

Até pouco tempo atras, os modelos de VaR assumiam que os retornos de acoes eram
normalmente distribuidos, devido a facil implementacao desta premissa. Esta premissa
estd, entretanto, distante da realidade e uma variedade de estudos empiricos (veja Duffie
e Pan (1997), Hull e White (1998)) demonstrou que agoes financeiras tém caudas mais pe-
sadas que as previstas pela distribuicao normal. Muitas alternativas de distribui¢oes vém

sendo propostas na literatura, contudo, qualquer reposicao da premissa de normalidade



deve manter um pouco de sua facil implementagao. Devido a esta restrigao, a modelagem
de caudas pesadas dos retornos de acoes em aplicacaoes do VaR vém sendo confinadas
a misturas de distribuicoes normais, distribuigoes t-Student e modelos de volatilidade
estocastica.

Mesmo utilizando distribui¢oes com caudas mais pesadas para modelar retornos fi-
nanceiros, sabe-se que as medidas de risco ficam subestimadas para probabilidades de
ocorréncia pequenas. Portanto, é necessario utilizar modelos que ajustem com precisao
as caudas das distribui¢oes onde os dados sao, em geral, escassos. A TVE é capaz de
fornecer uma forma paramétrica para as caudas da distribuicao, permitindo assim ex-
trapolagoes para além dos limites dos dados. Diferentemente de outros métodos para o
calculo do VaR, a TVE nao assume premissas para a distribuicao original dos dados.

As abordagens existentes em financas sao geralmente baseadas nos maximos ou exces-
sos além de um limiar alto. Nesta dissertacao, iremos aplicar o modelo para as r-maiores
estatisticas de ordem proposto por Smith (1986), para o caso Gumbel, a partir dos desen-
volvimentos teéricos de Weissman (1978), e generalizado por Tawn (1988), para avaliar
a influéncia da inclusao das r-maiores estatisticas de ordem no célculo do VaR.

Examinaremos os indices de cinco paises que compoem o chamado mercado emergente,
Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura, no periodo de 31 de dezembro de 1993 a 31
de dezembro de 2005. Os dados relativos ao periodo de 31 de dezembro de 1993 a 31 de
janeiro de 2005 serao utilizados para a estimacao e os dados restantes, para verificagao.

A andlise se divide em trés partes. Primeiro, iremos utilizar estimagao por maxima
verossimilhanga e supor o vetor de parametros constante no tempo (modelo global).
Num segundo momento, iremos supor ser o vetor de parametros uma funcao suave no
tempo, mas nao-paramétrica (modelo local), usando métodos de verossimilhanga local
como proposto por Butler et al. (2005). Depois, com base no modelo local ajustado,
sugeriremos modelos com tendéncia temporal paramétrica no vetor de parametros.

O uso de modelos de verossimilhanga local para analisar tendéncias extremais em mer-
cados financeiros ainda nao esta difundido, sendo mais comum em dados meteoroldgicos.

Quando uma distribuicao de valores extremos é utilizada para modelar os dados,

investigar tendéncias temporais na locagao, na escala e na forma pode ser de grande



interesse. A abordagem tradicional para a modelagem de tendéncia é paramétrica, mas
para analise exploratoria e checagem do modelo existem vantagens na aplicacao de pro-
cedimentos nao-paramétricos, uma delas é que nao ha razao para supor que uma tendéncia
em particular descrevera bem os dados.

Nesta dissertacao, vamos utilizar uma abordagem adaptativa nao-paramétrica para
proceder a investigacao de tendéncias temporais nos parametros. Ajustamos modelos
que sao estruturais em qualquer instante no tempo, mas cuja variacao temporal ocorre
de forma nao estrutural. O procedimento utilizado para o ajuste do modelo é baseado
em abordagem kernel para verossimilhanca local. A técnica adaptativa nao-paramétrica
empregada deve ser vista como uma ferramenta exploratéria, e nao como um método
para andlise final; seu propdsito é sugerir modelos paramétricos que possam vir a ser
testados numa analise futura. A incerteza do ajuste local sera avaliada por métodos de
reamostragem.

Apés a investigacao da estrutura das tendéncias temporais nos parametros utilizando
uma abordagem nao-paramétrica, proporemos estruturas temporais paramétricas para o
vetor de parametros.

Os capitulos estao organizados como descrito a seguir. O Capitulo 1 apresenta alguns
topicos sobre financas e faz um breve histérico sobre a aplicacao da Teoria de Valores
Extremos nesta area. Traz também algumas informacoes sobre mercados emergentes e
retornos financeiros. O Capitulo 2 descreve os modelos classicos da Teoria de Valores
Extremos. Também encontram-se descritas a estimacao por maxima verossimilhanca,
bem como os métodos de selecao e de diagnodstico do modelo. O Capitulo 3 apresenta
uma extensao dos modelos classicos para o caso de sequéncias dependentes. O Capitulo 4
apresenta abordagens paramétricas e nao-paramétricas para sequéncias nao estacionarias,
incluindo a estimagao por verossimilhanca local. As medidas de risco e os backtests sao
apresentados no Capitulo 5. A descricao e a andlise estatistica das séries utilizadas,
assim como os resultados obtidos para a modelagem e para as medidas de risco, sao
apresentados no Capitulo 6. Finalmente, as conclusdes e as possiveis extensoes do estudo

estao no ultimo capitulo.



Capitulo 1

Financas

1.1 Introducao

A administracao de riscos financeiros envolve modelagem usando distribui¢ées com cau-
das pesadas, com mudancas de regime, com interdependéncias complexas; tudo isto faz
com que seja necessario o uso de metodologias mais sofisticadas baseadas em suposicoes
mais realistas. Essas caracteristicas de séries financeiras fazem com que nao seja possivel
fazer uso de suposicoes simplificadoras ou apenas matematicamente convenientes, como,
por exemplo, a de que os dados sejam provenientes de uma distribuicao normal multivari-
ada. Atencao especial é necesséaria com a modelagem das caudas dessas distribuicoes, ja
que o comportamento dos extremos, que ocorrem em tempos de crise, tem relacao com a
forma dessas caudas. A principal preocupacao de administradores de risco é certamente
com os eventos de baixa probabilidade que possam resultar em perdas catastroficas para
suas instituicoes e seus clientes, o que incentiva a pesquisa nesta area. Por exemplo, o
crash dos mercados financeiros em outubro de 1987 deu origem a intiimeras investigacoes
cientificas. Muitas delas concluiram que a grande perda verificada era passivel de ser
mensurada, por meio de probabilidade nao nula, e que nao teria relacado com nenhuma
circunstancia anormal, tais como fatores institucionais, mas que teria sido esta queda
simplesmente uma resposta normal a um choque em um mundo de mercados agregados.
Isto significa que grandes quedas em mercados financeiros nao estao necessariamente

associadas a noticias ou acontecimentos de grande impacto.



Os métodos tradicionais de calculo de medidas de risco ignoram os eventos extremos.
Esses métodos baseiam-se em geral na distribuicao normal, que, por ter caudas mais
leves que as observadas em séries financeiras, subestimam as perdas. De acordo com
Mendes (2004), é interessante notar que os métodos tradicionais baseados em suposi¢oes
simplificadoras vao falhar quando mais se precisa deles - nos momentos de crise, quando
se observam grandes movimentos de mercado. Sendo os eventos extremos os eventos
atipicos, diferentes da grande maioria das outras observagoes, e ocorrendo com probabi-
lidades mais baixas, a estimacao das probabilidades associadas aos mesmos torna-se
mais dificil devido a escassez de dados. A TVE compreende um conjunto de técnicas
bem fundamentadas e destinadas a resolver bem esses problemas. Isto quer dizer que ela
habilita o gerente de riscos a usar da melhor forma possivel a pouca informacao que se
tem sobre movimentos extremos de mercado.

Varios autores tém estudado aplicagoes de TVE em finangas. Longin (1996) estimou
as caudas da distribuigao de um indice de agoes americano. Danielsson e de Vries (1997)
calcularam a medida de risco Value-al-Risk (VaR) a partir de estimativas para caudas de
retornos financeiros. McNeil (1998) estudou a estimacao do indice de cauda e calculou
quantis usando méximos coletados em blocos. Smith (1999) fez uma revisao de técnicas
estatisticas usadas em TVE fornecendo varios exemplos de suas utilidades. Embrechts
(2000) discutiu algumas das virtudes e as limitagdes do uso do VaR como uma ferramenta
na administragdo de riscos financeiros. Mendes (2000) combinou técnicas robustas e
modelos da TVE no contexto de mercados emergentes para calcular medidas de risco
financeiro, incluindo o VaR e a perda em excesso esperada. Abramovitz (2001) estudou a
estimagao de medidas de risco usando modelagem GARCH e modelos da TVE. Chavez-
Demoulin et al. (2003) utilizaram a abordagem de processo pontual para excedéncias
além de um limiar alto para estimar o VaR.

Dados de mercados emergentes contém uma pequena proporcao de retornos extremos,
os quais resultam numa distribuicao com caudas pesadas. Varios trabalhos, incluindo
Susmel (1998), rejeitaram a hipdtese de normalidade para retornos de mercados emer-
gentes. O alto coeficiente de curtose geralmente encontrado na distribuigao nao condi-

cional desses retornos motiva o uso de modelagens e processos de estimacao alternativos.



Por exemplo, combinagoes de modelos do tipo GARCH (Bollerslev, 1986) e da TVE e pro-
cedimentos de estimagao robustos podem ser usados. McNeil e Frey (2000) estimaram
a cauda da distribuicao condicional de indices financeiros aplicando a distribuicao de
Pareto generalizada (GPD - Generalized Pareto Distribution) nos residuos de um ajuste
GARCH. Mendes (2000) utilizou esta mesma técnica, estimando modelos GARCH de
forma robusta e calculando medidas de risco robustas, para acgoes do mercado latino-
americano. Ambos os trabalhos produziram estimativas mais precisas do que aquelas
obtidas pela Riskmetrics, baseadas no GARCH integrado e na suposicao de normalidade,
que apresentam bons resultados para niveis de risco de 5%.

Embora a combinagdo de modelos GARCH para volatilidade e as técnicas de TVE
aplicadas aos residuos da analise GARCH funcione bem na pratica, ela apresenta o incon-
veniente de ser um procedimento de dois estagios, de tal modo que a analise do modelo

da TVE sera sensivel ao ajuste do modelo GARCH no primeiro estagio.

1.2 Mercados emergentes

Devido a crescente tendéncia de internacionalizacao, os investidores enfrentam o desafio
de determinar em qual mercado estrangeiro entrar e as estratégias de mercado apropriadas
para os paises nos quais planejam investir.

Os mercados emergentes retiinem mais da metade da populacao mundial, respondem
por uma grande parcela da producao mundial e possuem altas taxas de crescimento, o
que significa enorme potencial de mercado. Essas economias podem ser distinguidas pelo
recente progresso que tiveram a partir da liberalizacao economica. Oportunidades promis-
soras de comércio estao surgindo, ja que as suas necessidades por capital, maquinario,
equipamentos de transmissao, transporte e produtos de alta tecnologia sao substanciais
e crescem muito rapidamente. O investimento nesses paises tem grande potencial para
gerar elevados retornos, mas também envolve muito mais risco do que os investimentos
domésticos ou mesmo em mercados mais tradicionais.

Cavusgil (1997) decidiu mensurar o potencial dos mercados emergentes utilizando uma

abordagem de indexacao. O estudo mais recente, denominado Market Potential Indica-



tors, baseado nos indicadores de Cavusgil (1997), estd disponivel no site
http://globaledge.msu.edu/ibrd /marketpot.asp, onde encontramos o ranking do poten-
cial de mercado de 24 paises identificados como mercados emergentes pelo The Economist.
Devido a impossibilidade de analisarmos todos esses paises, escolhemos cinco mercados
emergentes que fazem parte desse ranking- Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura -

para estudarmos nesta dissertacao.

1.3 Retornos

Um dos objetivos da modelagem estatistica em financas é a avaliacao de riscos de uma
carteira de ativos financeiros. O risco é freqiientemente medido em termos de variacoes
de precos dos ativos. Denotemos por P; o preco de um ativo no tempo ¢, normalmente
um dia de negécio.

Definimos o log-retorno como o logaritmo (na base e) da razao entre dois pregos

consecutivos, isto é,

P,
ry = log (P ! ) = log(P;) — log(P;_1).

t—1
Esta definicao sera aquela utilizada nesta dissertacao e, muitas vezes, r; serd chamado

simplesmente de retorno.

1.3.1 Fatos estilizados sobre retornos

Os retornos financeiros apresentam caracteristicas peculiares, que muitas séries nao
apresentam. De fato, retornos raramente apresentam tendéncias ou sazonalidades, com
excecao eventualmente de retornos intra-diarios.

Os principais fatos estilizados relativos a retornos financeiros podem ser resumidos

como a seguir:

1. dependéncia condicional no primeiro e no segundo momento;
2. agrupamentos de volatilidade ao longo do tempo; e

3. sua distribuigao (nao condicional) tem caudas mais pesadas que uma distribui¢ao

normal.



Capitulo 2

Teoria dos Valores Extremos e

Modelos Classicos

2.1 Modelos classicos

2.1.1 Modelagem GEV para os maximos

Seja X1, ..., X,, uma seqiiéncia de varidveis aleatorias independentes e identicamente dis-
tribuidas com fungao de distribuicao F' e M,, = max{X3, ..., X,,}. Suponhamos que os X;
representam valores de um processo medido em uma escala de tempo regular - tais como
temperatura média didria ou medidas do nivel do mar a cada hora - de tal forma que M,
represente o maximo dentre as n unidades temporais de observacao do processo. Se n é o
numero de observagoes no ano, entao M, corresponde ao maximo anual. A distribuicao

de M, pode ser obtida exatamente para todos os valores de n:
PriM, <z} = Pr{X;<z..,X, <z}
= Pr{iX;<:z}x..xPr{X;<:z}
= {F)"} (2.1)
No entanto, isso nao ajuda muito na pratica, ja que a distribuicao de F' é desconhecida.

Uma possibilidade ¢é utilizar técnicas estatisticas tradicionais para estimar a distribuicao

F dos dados observados e, entao, substituir essa estimativa em (2.1). Infelizmente, pe-
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quenas discrepancias na estimativa de F' podem conduzir a discrepancias substanciais em
F™. Uma abordagem alternativa é aceitar que F' é desconhecido e procurar por familias
aproximadas de modelos para F™, que podem ser estimadas baseando-se apenas nos da-
dos de maximos. Isso é similar a pratica usual de aproximar a distribuicao das médias
amostrais pela distribuicao normal, como justificado pelo Teorema Central do Limite.
Prossegue-se examinando o comportamento de F" quando n — oo. Mas somente isso
nao ¢ o bastante: para qualquer z < z,, onde z; é o limite superior do suporte de F,
isto é, z, é o menor valor tal que F'(z) =1, F"(z) — 0 quando n — oo, de modo que a
distribuicao de M,, degenera para massa pontual em z,. Essa dificuldade é evitada pela

normalizacao linear da variavel M,:

para sequéncias de constantes a,, > 0 e b,. Escolhas apropriadas de a,, e b, estabilizam
a locagao e a escala de M quando n cresce, evitando as dificuldades que aparecem
com a variavel M,. Procura-se, portanto, distribuigoes limite para M, com escolhas

apropriadas de a,, e b,, ao invés de M,,.

Teorema 2.1.1 (Fisher-Tippet (1928) e Gnedenko (1943)) Se existem seqiiéncias de

constantes a,, > 0 e b, tais que

Mn_bn
Pr {— < z} — G(z) quando n — oo,
an

onde G é uma funcao de distribui¢cao nao-degenerada, entdo G pertence a uma das

sequintes familias:

1o o] e[ (20|} s

0, z < b,

exp {— (%)_a} .z > b

0r.cz =4 " {- [—1(%)&} b z:;

para parametros a > 0, b, e no caso das familias Il e III, o > 0.
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Em outras palavras, o Teorema 2.1.1 diz que os maximos amostrais padronizados
(M,, — b,)/a, convergem em distribuicdo para uma varidvel com distribuicao igual a
uma das trés familias rotuladas como I, II e III. Coletivamente, essas trés classes de
distribuicao sao conhecidas como distribuicao de valores extremos, tipo I, I e II, am-
plamente conhecidas como familias Gumbel, Fréchet e Weibull, respectivamente. Cada
familia tem parametro de locacao e escala, b e a, respectivamente; adicionalmente, as
familias Fréchet e Weibull tém parametro de forma .

O Teorema 2.1.1 implica que, quando M,, puder ser estabilizado utilizando seqiiéncias
adequadas {a,} e {b,}, a varidvel normalizada correspondente M tem como distribuigao
limite um dos trés tipos de distribuicao de valores extremos. Um aspecto notavel desse
resultado é que os trés tipos de distribuicao de valores extremos sao os unicos limites
possiveis para as distribuigoes de M. E nesse sentido que o teorema fornece um resultado

para valores extremos andlogo ao Teorema Central do Limite.

2.1.2 A distribuicao GEV

Os treés tipos de distribuicao limite que aparecem no Teorema 2.1.1 correspondem a for-
mas distintas de comportamento de cauda para a funcao de distribuicao F' dos X;. Para
ser mais preciso, considerando o comportamento da distribui¢ao limite G no ponto z,,
o limite superior do suporte da distribui¢ao, para a distribuicao Weibull, z, ¢ finito,
enquanto que para as distribuicoes Fréchet e Gumbel, 2z, = co. Entretanto, a densidade
G decai exponencialmente para a distribuicao Gumbel e polinomialmente para Fréchet,
correspondendo a diferentes taxas de decaimento na cauda de F. Conseqiientemente,
aplicacoes nas trés familias resultam em representagoes bastante diferentes do comporta-
mento de valores extremos. Nas primeiras aplicacoes de valores extremos era usual adotar
uma das trés familias, e sé entao estimar os parametros relevantes daquela distribuicao.
Contudo, ha duas desvantagens nesse tipo de abordagem: primeiro, é necessario em-
pregar uma técnica para escolher qual das trés familias é a mais apropriada para os
dados que se tém a mao; segundo, assim que essa decisao é tomada, as inferéncias sub-
seqlientes presumem que a escolha feita no passo anterior foi a correta, e nao had margem

para investigar as incertezas envolvidas na escolha, embora tais incertezas possam ser
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substanciais. Uma melhor andalise adveio com a reformulagao dos modelos apresentados
no Teorema 2.1.1. E simples verificar que as familias Gumbel, Fréchet e Weibull podem

ser combinadas numa unica familia de modelos com funcao de distribuicao dada pela

G(2) :exp{— [1+5 (%)r} (2.2)

definida no conjunto {z : 1+£(z — u)/o > 0}, onde os parametros satisfazem —oo < p <

forma:

00,0 >0 e —00 < £ < oo. Esta é a distribuigao generalizada de valores extremos (GEV).
O modelo tem trés parametros: um parametro de locagao, pu; um parametro de escala,
o; e um parametro de forma, £. As distribuicoes tipo I e tipo II de valores extremos
correspondem, respectivamente, aos casos £ > 0 e £ < 0 na nova parametrizacao. O caso
¢ = 0 é intrepretado como o limite de (2.2) quando £ — 0, conduzindo & familia Gumbel

com fungao de distribuicao

ERIY S BT ) | S

A unificacao das trés familias originais de valores extremos simplifica bastante a imple-

mentacao estatistica. Através da inferéncia em £ os dados por si s6 determinam o tipo
mais apropriado de comportamento de cauda, e nao ha necessidade de se fazer julgamen-
tos subjetivos a priori sobre qual tipo de familia de valores extremos adotar. Além do
mais, a incerteza associada ao valor estimado de ¢ mede a falta de certeza quanto a qual
dos trés tipos originais é o mais apropriado para um determinado conjunto de dados. Por

conveniéncia, vamos reformular o Teorema 2.1.1 para a forma generalizada.

Teorema 2.1.2 (Von Mises (1954) e Jenkinson (1955)) Se existem seqiiéncias de

constantes a,, > 0 e b, tais que

M, —b,
Pr {a— < z} — G(z) quando n — oo (2.3)

para uma func¢ao de distribuicao G nao-degenerada, entao G' € membro da familia GEV:

G(z) = exp{— {H—f (%)r}

definida em {z : 1+ &(z — p)/o > 0}, onde —co < pp < 00,0 >0 e —o0 < § < 00.
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A interpretacao da distribuicao limite dada no Teorema 2.1.2 como uma aproximacao
para n suficientemente grande justifica o uso da famila GEV como uma alternativa para
a modelagem da distribuicao de maximos de seqiiéncias longas. A dificuldade aparente de
que as constantes normalizadoras serao desconhecidas é facilmente resolvida na pratica.
Assumindo (2.3),

Pr{(M, —b,)/a, < z} = G(z)

para n suficientemente grande. Equivalentemente,

PriM, <z} = G{(z—"by)/an}
= G'(2),

onde G* é outro membro da familia GEV. Em outras palavras, se o Teorema 2.1.2 pos-
sibilita a aproximacao da distribuicao de M, por um membro da familia GEV para n
suficientemente grande, a distribuicao de M,,, por sua vez, pode também ser aproxi-
mada por um membro diferente da mesma familia. Como os parametros da distribuicao
tém que ser estimados de qualquer forma, é irrelevante na pratica que os parametros da
distribuicao G sejam diferentes dos da G*.

Esse argumento conduz a seguinte abordagem para modelagem de extremos de uma
série de observacoes independentes X1, X,,.... Os dados sao separados em blocos de
seqliencias de tamanho n, para algum valor de n suficientemente grande, gerando uma
série de maximos de blocos, digamos, M, 1, ..., M, ,, para a qual a distribuicao GEV
pode ser ajustada. Freqiientemente, os blocos sao escolhidos de modo a corresponder ao
periodo de um ano, caso em que n é o numero de observacoes anuais e a série de maximos
corresponde aos maximos anuais. Estimativas dos quantis das distribuicoes de maximos
anuais sao obtidas pela inversao da equagao (2.2):

=) p s (el -p) L parag£0, (2.4)

p—olog{—log(l —p)},  parag=0,

onde G(z,) = 1 — p. Na terminologia usual, z, ¢ o nivel de retorno associado ao perfodo
1/p, visto que é esperado que o nivel z, seja excedido em média uma vez a cada 1/p

periodos. Como os quantis possibilitam que os modelos sejam expressos na escala dos
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dados, a relacao do modelo GEV com seus parametros é mais facilmente interpretada em
termos de expressoes para os quantis (2.4). Em particular, definindo y, = —log(1 — p),

tal que

— 21—y ¢, ara 0,
N ¢ [l—y,*], parag# 2.5)

u—o log y,,  para&=0.

2.1.3 Modelos assintéticos para os minimos

A distribuicao GEV para minimos pode ser aplicada diretamente. Uma alternativa muito
empregada ¢é explorar a dualidade entre as distribui¢oes para maximos e minimos. Dados
Z1,. .-, 2Zm, que sao as realizagoes da distribuicao GEV para minimos, com parametros
(fi,0,€), isto implica ajustar a distribuicdo GEV para méximos aos dados —z1, ..., — 2.
As estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros desta distribuicao correspon-

dem exatamente aos da distribuicad GEV para minimos, exceto pela correcao de sinal

A

7;2>

2.2 Inferéncia para a distribuicao GEV

2.2.1 Consideragoes gerais

Com base no Teorema 2.1.2, a GEV propicia um modelo para a distribuicao dos maximos
dos blocos. Sua aplicagao consiste em dividir os dados em blocos de igual comprimento,
e ajustar a GEV para o conjunto de méaximos dos blocos. Mas ao implementar este
modelo para um conjunto de dados, a escolha do tamanho do bloco pode ser critica. A
escolha equivale a um trade-off entre vicio e variancia: blocos muito pequenos significam
que a aproximagao pelo modelo limite do Teorema 2.1.2 é provavelmente ruim, levando
a vicios nas estimacao e extrapolacao; blocos muito grandes, por sua vez, geram poucos
maximos, conduzindo a uma maior variabilidade das estimativas dos parametros.
Vamos simplificar a notacao denotando os méaximos dos blocos por Z1,...,Z,,, as-

sumindo que Z; sao variaveis aleatorias independentes de uma distribuicao GEV cujos
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parametros serao estimados. Se os X; sao independentes, entao os Z; também o sao. Con-
tudo, a independéncia dos Z; é geralmente uma aproximacao razoavel, mesmo quando
os X; sao dependentes. Mesmo nesse caso, que nao esta coberto pelo Teorema 2.1.2, a
afirmacao de que Z; tem distribuicao GEV pode ainda ser razoavel, ao estendermos o
modelo para seqiiéncias estacionarias, como veremos mais adiante no Capitulo 3.
Muitas técnicas tém sido propostas para a estimacao de parametros em modelos de
valores extremos, dentre as quais estao incluidas técnicas baseadas em momentos, nas
quais os momentos sao equiparados aos seu equivalentes empiricos (Reiss e Thomas,
1997); método dos L-momemtos (Hosking e Wallis, 1997); procedimentos nos quais os
parametros sao estimados como fungoes especificas de estatisticas de ordem (Jansen e de
Vries, 1991); métodos baseados em verossimilhanga (Embrechts, Kliippelberg e Mikosch,
1997); e métodos robustos baseados em estimadores B-robustos, e em fungdes de pesos
usadas para validar as observagoes (Dupuis e Field, 1998). Cada técnica tem seus pros e
contras, mas a utilidade geral e adaptabilidade para modelos de construgao complexa das
técnicas baseadas em verossimilhanga torna esta abordagem particularmente atrativa.
Uma dificuldade potencial a respeito da utilizacao das técnicas de verossimilhanca
para a estimacao dos parametros da GEV diz respeito as condi¢oes de regularidade
necessarias para a validade das propriedades assintéticas usuais associadas ao estimador
de maxima verossimilhanca. Tais condi¢oes nao sao satisfeitas pelo modelo GEV, porque
os limites dos suportes da distribuicao sao fungoes que dependem de parametros des-
conhecidos: p — /& é o limite superior do suporte da distribuigdo, quando £ < 0, e o
limite inferior do suporte da distribuicao, quando £ < 0. Esta violacao das condigoes de
re-gularidade usuais significa que os resultados assintéticos padrao da teoria da verossim-
ilhanga nao sao automaticamente aplicaveis. Smith (1985) estudou este problema detal-

hadamente e obteve os seguintes resultados:

1. quando & > —0,5 os estimadores de maxima verossimilhanga sao regulares, isto é,

possuem as propriedades assintéticas usuais;

2. quando —1 < ¢ < —0,5 os estimadores de maxima verossimilhanca podem ser

obtidos, mas nao possuem as propriedades assintoticas usuais; e
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3. quando £ < —1 é pouco provavel que os estimadores de maxima verossimilhanca
possam ser obtidos, pois neste caso o processo iterativo para a resolucao do sistema
de equacgoes nao lineares obtido a partir da diferenciacao da funcao de verossimil-

hanca em relacao a &, u, o, pode se tornar numericamente instavel;

As situagoes 2 e 3 raramente sao encontradas em aplicagoes de modelagem de valores
extremos. Portanto, as limitacoes tedricas da abordagem de maxima verossimilhanca
geralmente nao sao um obstaculo na pratica. Isto vale para as aplicagoes que faremos
nesta dissertacao, pois as distribuicoes de retornos financeiros geralmente possuem caudas
pesadas, e isto faz com que £ > 0. Sendo assim, optaremos pelo estimador de méxima
verossimilhanca, por ele ser invariante funcional, o que possibilitara o calculo de intervalos

de confianca para os Valores em Risco (VaR).

2.2.2 Estimacgao por maxima verossimilhanca

Sob a hipétese de que 71, ..., Z,, sao variaveis aleatérias independentes com distribuicao

GEV, a log-verossimilhanca para os parametros da GEV quando & # 0 é

(0, €) :—mloga—(1+1/§)§m:10g [1+§<Zi;”>] —g [1 +§<Zi;“>]_l/£, (2.6)

=1

contanto que

1+§<2¢—,u)>07 parai=1,...,m. (2.7)
o

Nas combinagdes de parametros para as quais (2.7) ndo é satisfeita, correspondendo a
uma configuracao para qual pelo menos um dos dados observados estd situado além do
suporte da distribuicao, a verossimilhanca ¢ zero e a log-verossimilhanga ¢é igual a —oo.

O caso em que £ = 0 requer tratamento separado utilizando o limite Gumbel da
distribuicao GEV, o que leva a log-verossimilhanca

l(u,a)z—mloga—i(zi;'u)—zz::exp [— (Z;’“‘N (2.8)

i=1

A maximizacao do par de equagoes (2.6) e (2.8), com respeito ao vetor de parametros

(u,0,€), conduz a estimativa de méxima verossimilhanga para toda a familia GEV. Nao

16



hé solucao analitica, mas para qualquer conjunto de dados a maximizagao é direta usando
algoritmos numéricos padroes de otimizacao. Algum cuidado é necessario para assegurar
que tais algoritmos nao se movam para combinagoes de parametros que violem (2.7), e
também que dificuldades numéricas que apareceriam da avalia¢do de (2.6) na vizinhanga
de £ = 0 sejam evitadas. Este iltimo problema é facilmente solucionado ao se utilizar
(2.8) no lugar de (2.6) para valores de £ pertencentes a uma vizinhanca de zero.

Sujeita as limitagoes em &, discutidas na secao 2.2.1, a distribuicao assintdtica de
(1,6,€) é normal multivariada com média (u,0,€) e matriz de varidncia e covariancia
igual a inversa da matriz de informacao observada avaliada na estimativa de maxima
verossimilhanca. Embora esta matriz possa ser calculada analiticamente, é mais facil
utilizar técnicas de diferenciacao numérica para avaliar as segundas derivadas e rotinas
numeéricas padrao para realizar a inversao. Intervalos de confianca e outras formas de

inferéncia seguem imediatamente da normalidade assintotica do estimador.

2.2.3 Inferéncia para os niveis de retorno

Pela substituicao das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros da GEV em
(2.4), a estimativa de maxima verossimilhanga de z, para 0 < p < 1, o nivel de retorno

para 1/p periodos, é obtido como

. fi— 2=yl para € #0

Z, = A (2.9)
fi—logy, paraé =0,
onde y, = —log(1 — p). Além do mais, pelo método delta,
Var(z,) = V2] VVz, (2.10)

onde V' é a matriz de variancia-covariancia de (fi,7,€) e

T _ |9 Oz 0z
Vz, = [8#’80’ B3

= [1, =11 —y,9),062(1 =y, ) — a& 'y, tlog y,)

avaliada em (f1,0,&).
E usual querermos estimar niveis de retorno associados a periodos longos, t = 1/p,

que correspondem a quantis associados a pequenos valores de p, tais que z(/) = 2,. Se
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¢ <0, também é possivel fazer inferéncia no limite superior do suporte da distribuigao,
que ¢é efetivamente o periodo de retorno quando o valor observado ¢ igual a infinito,

correspondendo a z, com p = 0. A estimativa de maxima verossimilhanca ¢é
20 = MU= 0'/6,

e (2.10) ainda ¢ valida com

VZg = [17 _5717 0572]7

novamente avaliada em (fi, &, €). Quando € > 0, a estimativa de méxima verossimilhanca
do limite superior do suporte da distribuicao é oco.

E preciso atencao na interpretacao das inferéncias de niveis de retorno, especialmente
para as correspondentes a periodos longos. Primeiro, a aproximagao normal para a dis-
tribuicao do estimador de maxima verossimilhanca pode ser ruim. Além do mais, as esti-
mativas e suas respectivas medidas de precisao sao baseadas na suposicao de que o modelo
esteja correto. Embora o modelo GEV seja respaldado por argumentos matematicos, seu
uso em extrapolagoes é baseado em suposicoes nao verificaveis, e as medidas de incerteza
nos niveis de retorno deveriam ser mais apropriadamente consideradas como limites infe-
riores, que podem vir a ser muito maiores, caso a incerteza associada a suposta correcao
do modelo seja levada em conta. Melhores aproximagoes sao geralmente obtidas usando

fungoes de verosimilhanga perfiladas (para maiores detalhes, veja Coles (2001)).

2.2.4 Verificacao do modelo

Embora seja impossivel checar a validade da extrapolacao baseada no modelo GEV,
pode ser feita uma avaliagdo em relacao aos dados observados. Isto nao é o bastante para
justificar a extrapolagao, mas é um pré-requisito razoavel. Nesta se¢ao, discutiremos o
uso de graficos de probabilidades (pp plots) e graficos de quantis (qq plots) para verifica¢ao
do modelo e descreveremos mais duas formas graficas de acessar a qualidade do ajuste. O
pp plot é uma comparagao das fungoes de distribuigao empirica e ajustada. Com os dados

de maximo dos blocos ordenados Z) < ... < Z,;,), a fungao de distribuigao empirica
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avaliada em Z; ¢ dada por

N1
Gz) = eXp{— {1 +€(%ﬂ)} }

Se o modelo GEV for apropriado,

G(zm) = G(zm)
para cada 7, entao um pp plot, constituido pelos pontos

{(GCea)Gew) i=1...m},

deve estar perto da diagonal unitaria. Quaisquer desvios de linearidade sao indicativos
de alguma falha no modelo GEV. Uma fraqueza dos pp plots para modelos de valores ex-
tremos ¢ que ambos G (2)) e G(2@) sdo limitados a se aproximar de 1 quando 2 cresce,
sendo usualmente a precisao do modelo para grandes valores de z da maior importancia.
Isto é, o pp plot fornece a menor informacao na regiao de maior interesse. Esta deficiéncia

¢ evitada pelo qq plot, que consiste dos pontos

{(é—l(i/(m+ 1)),%)) = m} (2.11)

onde, de (2.9),

o () g )]

Desvios da linearidade no ggq plot também indicam falha no modelo.

Se for construido um gréfico de z, cuja equacao é dada em (2.5) versus y, = —log(1—
p) em escala logaritmica - ou equivalentemente, z, versus logy,, o grafico serd linear no
caso em que £ = 0. Se £ < 0, o grafico serda concavo, convergindo assintoticamente para
pw—o/&, quando p — 0; se & > 0, o gréfico é convexo e nao tem limite finito. Esse grafico
é conhecido como grafico do nivel de retorno. Devido a simplicidade de interpretacao e
porque a escolha da escala logaritmica comprime a cauda da distribuicao, de tal modo
que o efeito da extrapolagao é realgado, tais gréaficos sao particularmente convenientes

tanto para apresentagao, quanto para a validacao de modelos de valores extremos.
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Como um resumo do modelo ajustado, o grafico do nivel de retorno consiste dos

pontos
{G2): 0<p <1

onde Z, ¢ o estimador de maxima verossimilhanca de z,. Intervalos de confianga podem
ser adicionados aos graficos para agregar informacao. Estimativas empiricas da fungao
de nivel de retorno, obtidas a partir dos pontos (2.11), também podem ser adicionadas,
possibilitando a utilizacao do grafico do nivel de retorno como diagnéstico do modelo. Se
o modelo GEV for adequado para os dados, a curva basada no modelo e as estimativas
empiricas devem parecer em razoavel concordancia. Qualquer discordancia substancial
ou sistematica, levando em consideracgao o erro amostral, sugere a inadequagao do modelo
GEV.

Um diagnédstico equivalente baseado na fungao de densidade consiste na comparacao
da func¢ao de densidade de probabilidade do modelo ajustado com o histograma do dados.
Este procedimento é geralmente menos informativo que os anteriores, pois a forma do

histograma pode variar substancialmente conforme a escolha dos intervalos.

2.3 Generalizacao: modelagem das r-maiores esta-

tisticas de ordem

2.3.1 Formulacao do modelo

Uma dificuldade implicita em qualquer analise de valores extremos é a quantidade limi-
tada de dados para a estimacao do modelo. Extremos sao escassos, por definicao, de
modo que as estimativas do modelo, especialmente de niveis de retornos extremos, tém
variancia muito grande. Esta questao tem motivado a busca por caracterizacoes do
comportamento de valores extremos que possibilitem a modelagem dos dados de outra
forma que nao seja apenas através dos maximos dos blocos. H& duas caracterizacoes
gerais muito conhecidas. Uma baseada em excessos além de um limiar e a outra baseada
no comportamento das r-maiores estatisticas de ordem dentro de um bloco, para valores

pequenos de r. Ambas podem ser unificadas por meio da representacao de processo
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pontual, que nao serd discutida aqui. Vamos focar no modelo das r-maiores estatisticas
de ordem.

Suponha que X, Xs,... seja uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas. O objetivo é caracterizar o comportamento extremal dos
X;. Na Subsecao 2.1.2, obtivemos que a distribuicao limite quando n — oo de M,
adequadamente padronizada, ¢ GEV. Primeiro, vamos estender este resultado para outras

estatisticas de ordem extremas, definindo:
M® = k-ésima maior estatistica de ordem de {X7, ..., X,},

e identificando o comportamento limite desta variavel, para k fixo, quando n — oo. Os

resultados a seguir generalizam o Teorema 2.1.1.

Teorema 2.3.1 Se existem sequéncias de constantes a, > 0 e b, tais que

M, —b
Pr{u < z} — G(z) quando n — oo

Qn

para alguma fungao de distribuicao G nao-degenerada, tal que G € fungao de distribui¢do

GEV dada por (2.2), entao, para k fixo,

(k)
p{u } L G)

Qn

em {z:1+&(z—p)/o >0}, onde

Gr(z) = exp{—7(2)} ) (2.12)

com

O Teorema 2.3.1 implica que, se a k-ésima maior estatistica de ordem em um bloco for
normalizada exatamente da mesma forma que o maximo, entao sua distribuicao limite
serd da forma dada por (2.12), e seus parametros correspondem aos da distribuigao limite

da GEV para méaximos dos blocos. Novamente, absorvendo as constantes normalizadoras
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desconhecidas nos parametros de locacao e escala do modelo, segue que, para valores
grandes de n, a distribuicao aproximada de MF¥ pertence & familia (2.12).

H4, contudo, uma dificuldade na utilizagdo de (2.12) como modelo. A situagao com
que nos defrontamos freqiientemente é possuir cada uma das r-maiores estatisticas de
ordem dentro de cada um dos diversos blocos, para algum valor de r. Isto é, geralmente

possuimos o vetor completo

para cada um dos diversos blocos. Embora o Teorema 2.3.1 forneca uma familia para a
distribuicao aproximada de cada componente do vetor Mg), ele nao fornece a distribuigao
conjunta de M. Além do mais, os componentes podem nao ser independentes, de tal
forma que cada componente influencia na distribuicao do outro. Conseqiientemente, o
resultado do Teorema 2.3.2 nao conduz em si a um modelo para Mg). Isto é, necessita-
se de uma caracterizacao da distribuicao limite conjunta do vetor MY, Isso pode ser
alcancado, por meio de padronizacao apropriada, mas a distribuicao conjunta limite

encontrada é intratdvel. Entretanto, o teorema a seguir fornece a funcao de densidade
conjunta da distribuicao limite.
Teorema 2.3.2 Se existem seqiiéncias de constantes a, > 0 e b, tais que

a

M, — b,
Pr {— < z} — G(z) quando n — oo

para alguma funcao de distribuicdo G nao-degenerada, entao, para r fixo, a distribuicao

limite quando n — oo de

e

o ( MY —b, MY - bn>

pertence a familia que tem funcgao densidade de probabilidade conjunta dada por

—1/¢ —3-1
(r) _ r (k) _ ¢
k=1

(2.13)
onde —00 < p < 00,0 > 0 e —00 < & < o032 < 20070 < < 2D e

f(z(l), - ,z(’")) =exp{ —

201+ 0 — ) o >0parak=1,... 7.
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As provas dos Teoremas 2.3.1 e 2.3.2 podem ser vistas em Coles (2001).
No caso r = 1, (2.13) fica reduzida a familia GEV de fung¢oes de densidade. O caso
¢ =0 em (2.13) é interpretado como a forma limite quando £ — 0, conduzindo & familia

das funcoes de densidade

FED, o 20) — exp {—exp [— (Z(T)U_ ’“‘)] } T e [— (Z(k)a_ “)] SCRTY
k=1

para qual o caso r = 1 fica reduzido a familia da densidade Gumbel.

2.3.2 Modelando as r-maiores estatisticas de ordem

Comegando com uma série de varidveis aleatérias independentes e identicamente dis-
tribuidas, os dados sao agrupados em m blocos. No bloco i as r; maiores observagoes
sao registradas, levando 4 série MZ(-”) = (zl-(l), . ,zi(”)), parai=1,...,m. E usual fixar
ry = ... =r, = r para algum valor especificado de 7, a nao ser que menos dados estejam
disponiveis em alguns blocos. Como no modelo GEV, a questao do tamanho do bloco
equivale a um trade-off entre vicio e variancia, que é usualmente resolvido por uma es-
colha pragmatica, tal como a opcao por blocos anuais. O niimero de estatisticas de ordem
em cada bloco também forma um trade-off entre vicio e variancia: pequenos valores de
r geram poucos dados levando a uma variancia alta; altos valores para r provavelmente
violarao o suporte assintotico do modelo, conduzindo a vicios. Na pratica, é usual se-
lecionar r; tao grande quanto possivel, sujeito ao diagnodstico adequado do modelo. A

verossimilhanga para este modelo é obtida a partir de (2.13) e (2.14) assimilando os coefi-

cientes normalizadores desconhecidos em parametros de locacao e escala da forma usual,

(k) -1
g

(2.15)

e pelo produto ao longo dos blocos, entao quando & # 0
) " —1/¢ T
[ -1

Lte ( : )] it

contanto que 1+ &(z®) — p)/o > 0,k = 1,...,r;,i = 1,...,m; caso contrério a log-

m

L(/J,,O',f) = H exXp § —

i=1

verossimilhanga é zero. Quando £ = 0,
m Z-(Ti) _y T Z(k) —u
L(p,0,8) = H exp{ —exp |— ’? X H o lexp [— ’T . (2.16)
i=1 k=1
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As verossimilhancas (2.15) e (2.16) ou, mais comumente, as correspondentes
log-verossimilhancas podem ser maximizadas numericamente para se obter as estimati-
vas de maxima verossimilhanga. A teoria padrao de verossimilhanga assintética também
fornece erros-padrao aproximados e intervalos de confianga. No caso de r; = 1 para cada
1, as fungoes de verossimilhanca ficam reduzidas as funcoes de verossimilhanca para o
modelo GEV para os maximos dos blocos. Mais genericamente, o modelo das r-maiores
estatisticas de ordem fornece uma verossimilhanca cujos parametros correspondem aos
da distribuicao GEV para os maximos dos blocos, mas que incorpora mais informacao
dos dados extremos. Entao, em relagao a andlise padrao dos maximos dos blocos, a in-
terpretagao dos parametros permanece inalterada, mas a precisao deve melhorar devido

a inclusao de informacao extra.

2.3.3 Qualidade do ajuste e selecao do modelo

Como dito anteriormente na Subsecao 2.2.1, nesta dissertacao optamos por estimar os
parametros do modelo por maxima verossimilhanca, pois as estimativas possuem boas
propriedades assintéticas, o que nos permite utilizar testes estatisticos bem conhecidos,
bem como estimar os intervalos de confianca para as medidas de risco que iremos calcular.

Como as log-verossimilhancas dos ajustes r-maiores para diferentes tamanhos de r
nao podem ser comparadas, pois provem de dados diferentes, a qualidade do ajuste
serd verificada por meio de graficos de diagnéstico (ppplots, qgplots, etc), como visto na
Subsecao 2.2.4.

Outro método, mais formal, que serd utilizado para acessar a qualidade do ajuste sera

o teste de Kolmogorov (Bickel e Docksum, 1977), cuja estatistica teste é

i 1—1
Di: —_F 7 ;F 7 - ?
mlaxmax{n O(x( )) 0(1’( )) n }

onde i =1,2,...,n, xq) < 2@ < ... < Ty sao as observagoes ordenadas de X, n € o
tamanho da amostra e F{ é a distribuicao de X sob a hipdtese nula. Grandes valores para
a estatistica teste conduzem a rejeicao da hipdétese nula e, conseqiientemente, a conclusao
de que X nao é bem modelado por Fy. Bickel e Docksum (1977) apresentam uma tabela

contendo os valores criticos da estatistica teste de Kolmogorov para diferentes tamanhos
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de amostra n e niveis de significancia a.

A anadlise da estabilidade das estimativas dos parametros também serd decisiva para
a selecao do modelo, pois se a aproximacao assintotica é valida para um valor particular
de r, entao as estimativas dos parametros devem permanecer estaveis quando o modelo

¢ ajustado utilizando-se um nimero menor de estatisticas de ordem.
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Capitulo 3

Extremos de Sequéncias

Dependentes

A caracterizagao geral de extremos de processos estacionarios data da decada de 1970.
O trabalho de Leadbetter (1983) foi fundamental para unificar estes resultados e desen-
volver uma caracterizacao amplamente aplicavel, adotando apenas fracas suposicoes de
regularidade.

Os modelos tratados no Capitulo 2 foram obtidos a partir de argumentos matematicos
que assumiam a existéncia de um processo subjacente que consistia de uma seqiiéncia
de variaveis aleatorias independentes. No entanto, para os tipos de dados aos quais os
modelos de valores extremos sao comumente aplicados, a independéncia temporal é uma
suposicao pouco realista. Condigoes extremas freqlientemente persistem durante algu-
mas observacoes consecutivas, trazendo a tona o questionamento quanto a adequabili-
dade desses modelos. Uma investigacao detalhada dessas questoes requer um tratamento
matematico num nivel mais elevado. Contudo, a idéia basica nao é dificil e o principal
resultado obtido tem uma interpretagao heuristica bastante simples. Um detalhamento
mais preciso ¢ dado em Leadbetter et al. (1983).

A generalizacao mais natural de uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes é
para séries estacionarias. Estacionariedade é uma suposicao bem mais realista para varios
processos, correspondendo a séries cujas variaveis podem ser mutuamente dependentes.

A dependéncia em séries estaciondrias pode assumir diversas formas, sendo, portanto,
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impossivel desenvolver uma caracterizacao geral do comportamento de extremos, a menos
que algumas restricoes sejam impostas. E usual assumir a condicao que restringe a ex-
tensao da dependéncia de longo prazo em niveis extremos, de tal forma que eventos
X; > u e X; > u sejam aproximadamente independentes, para valores de u suficiente-
mente grandes, e os instantes ¢ e j estejam bastante distanciados no tempo. Em outras
palavras, basta que eventos extremos ocorridos em tempos bastantes distanciados entre
si sejam aproximadamente independentes. Muitas séries estacionarias satisfazem esta
propriedade, mas o mais importante é que trata-se de uma propriedade freqiientemente

plausivel para processos fisicos.

3.1 Maximos de seqiiéncias estacionarias

A definigao a seguir formula uma condi¢ao que torna precisa a nogao de eventos extremos

aproximadamente independentes, desde que suficientemente distanciados no tempo.

Definicao 3.1.1 Uma série estaciondria Xy, Xs, ... satisfaz a condigio D(u,) se para

todo 1) < ... <1, <J1 <...<Jg comjy—jp>1,

‘PT{X’h gun,...,Xip Sun,le §un,...,qu Sun}—
PT{AXVZ'1 Sun,...,Xip S un}Pr{le S U,n,...,qu S Un}|

< a(n,l), (3.1)
onde a(n,l) — 0 para alguma seqiiéncia l,, tal que l,/n — 0 quando n — oo.

Para seqiiéncias de varidveis independentes, a diferenca expressa em (3.1) é exata-
mente zero para qualquer seqiiéncia u,. Em geral, basta que a condigdo D(u,) seja
satisfeita apenas para seqiiéncias especificas de limiares u,, T. Em tais casos a condicao
D(u,,) assegura que para conjuntos de varidveis suficientemente distanciadas no tempo
entre si, a diferenga expressa em (3.1), embora nao seja zero, é tao proxima de zero que

nao afeta as propriedades assintoticas. Isso estd resumido no préximo teorema.

Teorema 3.1.1 Seja X1, Xs, ... um processo estaciondrio e defina M, = max{Xy,..., X, }.
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Entado, se existem seqiéncias de constantes {a, > 0} e {b,} tais que

Pr {Mn—_bn < z} — G(z),

Qn

onde G é uma fungao de distribui¢cao ndo-degenerada, e a condicao D(u,) € satisfeita

com u, = a,z + b, para todo z real, entao G € membro da familia GEV.

Teorema 3.1.2 Seja Xy, Xo,... um processo estaciondrio e X7, X5 ... uma sequéncia
de varidveis aleatorias independentes com a mesma distribuicao marginal. Defina M, =
max{Xy,..., X, } e M} = max{X7,..., X} }. Sob certas condi¢oes de reqularidade,
M* —b,
Pr {"— < z} — G1(2)

an
quando n — oo para seqiiéncias normalizadoras {a, > 0} e {b,}, onde G1 € uma func¢ao
de distribuicao nao-degenerada, se e somente se

Pr {M"—_b” < z} — Ga(2),

a

onde

Ga(2) = GY(=) (3.2)

para uma constante 0 tal que 0 < 0 < 1.

O Teorema 3.1.2 implica que se a sequéncia de maximos de uma série estacionaria
converge - o que é assegurado pelo Teorema 3.1.1, desde que a condi¢ao D(u,) seja satis-
feita - a distribuicao limite esta relacionada com a distribuigao limite de uma sequéncia
independente, conforme (3.2). Este resultado é consistente com o do Teorema 3.1.1, pois
se G pertence & familia GEV, o mesmo ocorre com GY. Mais precisamente, se G tem
distribuicao GEV com parametros (p, 0,&) e £ # 0, entao Gy tem distribuicao GEV com

parametros (u*, 0%, ¢), onde

w Zu—%(l—“)

o = obt.
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3.2 Modelando séries estacionarias

Os Teoremas 3.1.1 e 3.1.2 sao equivalentes as leis assintdticas para os maximos obtidas
nos Capitulo 2. Para dados de méaximos de blocos, se a dependéncia de longo prazo em
niveis extremos for fraca, de modo que as observagoes possam ser consideradas como
provenientes de um processo que satisfaz a condi¢do D(u,,), a distribuigdo dos maximos
dos blocos recai na mesma familia de distribuicoes que seria a apropriada, caso as séries
fossem independentes. Os parametros em si sao diferentes daqueles que seriam obti-
dos se as séries fossem independentes, mas como trabalhamos com as estimativas dos
parametros, isto é irrelevante. A conclusao é que a dependéncia das observacoes pode ser
ignorada, desde que seja fraca entre os maximos dos blocos. Este argumento fortalece
substancialmente o uso da GEV e, por conseguinte, do modelo r-maiores, pois muitas
das objecoes usuais ao uso dos modelos assintoticos para andlise de valores extremos
sao baseadas no argumento de que tais modelos nao sao aplicaveis aos processos fisicos
encontrados na natureza.

O relaxamento de séries independentes para séries estaciondarias nao consegue fazer
frente a todas as criticas. Um aspecto ainda nao resolvido diz respeito a validade dos
resultados assintoticos como aproximacao. Embora os resultados assintéticos sejam os
mesmos para as séries estacionarias e para as séries independentes, a acuracia da familia
GEV como aproximagao da distribuicao dos maximos dos blocos diminui a medida que
aumenta o nivel de dependéncia na série, pois a convergéncia para a distribuicao limite
¢ mais lenta.

O modelo de probabilidade a partir do qual as log-verossimilhancas para os maximos
e para as r-maiores estatisticas de ordem podem ser obtidas é um processo Poisson.
Mesmo no caso estacionario, este modelo apresenta dois inconvenientes. Primeiro, o
mesmo citado no pardgrafo anterior de ser um modelo valido quando n — oo, quando
na prética n é finito. Segundo, eventos extremos podem formar conglomerados (clusters)
devido a dependéncia local de extremos, de tal forma que o processo limite de excedéncias
nao seja Poisson, embora o processo limite para conglomerados de excedéncias seja. Esta

ultima dificuldade é comum em dados ambientais e pode ser contornada por meio da
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identificacao dos clusters de extremos, mas para isso é necessario criar um mecanismo
que decida onde os clusters comecam e terminam, o que é na pratica bastante arbitrario.

Um outro meio de lidar com estes conglomerados é descrito na proxima secao.

3.3 Conglomerados de extremos e o indice extremal

A quantidade 6 definida no Teorema 2.1.2 é conhecida como indice extremal. Um de-
talhamento mais preciso sobre o indice extremal pode ser visto em Leadbetter et al.
(1983).

Uma outra forma de interpretar o indice extremal de séries estacionarias é em termos
da propensao do processo a formar conglomerados de extremos. Um resultado importante
da TVE estabelece que a freqiiéncia e o tamanho dos conglomerados de valores extremos
que ocorrem em uma série sao caracteristicas intrinsecas da mesma, que sao capturadas
pelo seu indice extremal. A informacao fornecida pelo indice extremal pode ser incor-
porada a modelagem resultando em estimativas melhores para as caudas extremas e,
conseqiientemente, para os quantis associados a probabilidades muito pequenas.

Como as séries financeiras em geral apresentam conglomerados de volatilidade, é
preciso de alguma forma modelar este tipo de heteroscedasticidade. Esta tarefa pode ser
desempenhada pelo indice extremal (veja, por exemplo, McNeil (1998)). Quanto maior a
propensao de uma série para formar conglomerados de extremos maior sera o nimero de
vezes que um certo limiar serd excedido em periodos de crise. O ntimero de observagoes
em um conglomerado depende de quao pesada ¢ a cauda da distribui¢ao subjacente Fly,
que por sua vez tem relacao com o valor do indice extremal 6. Ao calcular os quantis da
distribuicao subjacente, o indice extremal deve ser usado como fator de correcao devido
a existéncia de conglomerados de extremos. Isto é, segundo Leadbetter et al. (1983),

temos que

~1 0
Lo = Gu,o‘,f((l - a)n )7
onde 6, tal que 0 < 0 < 1, é o indice extremal. Quanto mais proximo de zero, mais

pesada a cauda da distribuicao Flx.

Ressaltamos que para séries independentes # = 1. A reciproca, entretanto, nao é
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verdadeira, pois ha muitas séries estacionarias com # = 1 que nao provém de séries de
observagoes independentes. Isto significa que se deve considerar com muita atencao a
questao da depéndencia da série em niveis extremos e que muito cuidado é necessario
ao empregar a teoria assintotica de valores extremos. Quando # = 1, a dependéncia é
negligenciavel em niveis assintoticamente altos, mas nao necessariamente em niveis de

extremos relevantes em uma aplicacao particular.

3.3.1 Estimacao do indice extremal

Na literatura existem algumas propostas para a estimacao de #. Um estimador simples
para o indice extremal 6 é a razao entre o nimero K, de blocos onde o maximo excedeu
um limiar especifico u (que pode ser VaR,,) e o nimero de observagoes (retornos didrios,

no nosso caso) que excederam u durante todo o periodo sob anélise, N,,

. K,

Além do estimador simples apresentado acima, um outro estimador com melhores
propriedades estatisticas (Smith e Weissman (1994) e Embrechts, Kliippelberg e Mikosch
(1997)) é
1 log (1 — £»)

Elog(l—%)7

0= (3.4)
onde K, e N, sao definidos da mesma forma que no estimador anterior, N é o tamanho da
amostra (de observagoes didrias, no nosso caso) e m o tamanho da amostra de maximos.

Em nossa aplica¢ao do modelo r-maiores, utilizaremos o estimador proposto em (3.4)

devido as suas melhores propriedades estatisticas.
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Capitulo 4

Extremos de Sequéncias Nao

Estacionarias

4.1 Abordagem paramétrica

Processos nao estacionarios possuem caracteristicas que mudam sistematicamente ao
longo do tempo. A nao estacionariedade freqlientemente aparece devido a efeitos sazo-
nais ou na forma de tendéncias. Tal como a dependéncia temporal, este distanciamento
das suposicoes simplificadoras desafiam a utilidade dos modelos classicos apresentados
no Capitulo 2.

Nao ha uma teoria geral que possa ser estabelecida para processos nao estacionérios.
Existem resultados disponiveis para algumas formas bastante especificas de nao esta-
cionariedade, mas tais resultados sao muito restritivos para serem aplicados em processos
reais. Ao invés disso, é usual adotar uma abordagem pragmatica e usar os modelos de
TVE como um molde basico que pode ser melhorado por meio de modelagem estatistica.

Seja G0 a distribuicao de valores extremos dada por (2.2). Um modelo adequado

para Z;, parat=1,...,m, pode ser

Ly~ Gu(t),a(t)é(t)’

As mudangas no padrao dos extremos podem ser modeladas usando formas paramétricas

para u, o ou & Por exemplo, a locagao pode ser modelada por uma funcao linear,
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wu(t) = By + Bit, ou quadratica, u(t) = By + Bit + [at?, e a escala por uma fungio ex-
ponencial, o(t) = exp (fo + fit). A estimagao dos paramétros desses modelos também
pode ser feita por maxima verossimilhanca, j4 que uma das vantagens desse método de
estimagao é sua adequagao a mudangas na estrutura do modelo. A log-verossimilhanca é
obtida de forma andloga a descrita no Capitulo 2 e as estimativas dos parametros podem
ser obtidas por meio de técnicas numéricas para a maximizacao da log-verossimilhanca.
Os erros-padrao e os intervalos de confianca sao obtidos de forma usual, a partir da matriz
de informacao observada, que também pode ser avaliada numericamente. Um estudo so-
bre a regularidade das propriedades do estimador de maxima verossimilhanga no contexto
de regressao para valores extremos foi feito por Smith (1989), generalizando o trabalho
apresentado em Smith (1985). A extensdo para a modelagem usando as r-maiores es-
tatisticas de ordem também é derivada de forma andloga ao descrito no Capitulo 2.

Mais resultados sobre as propriedades tedricas de extremos de sequéncias nao esta-
ciondrias podem ser encontrados em Leadbetter et al. (1983) e Hiisler (1986).

Com a possibilidade de modelar os parametros dos modelos da TVE como fungoes no
tempo, selecionar o modelo mais apropriado, dentre as intimeras possibilidades, é uma
questao importante. O principio basico é a parcimonia, isto é, optar pelo modelo mais
simples que explique o maximo da variacao amostral possivel. A estimacao por maxima
verossimilhanga de modelos encaixados conduz a um procedimento simples para testar
um modelo contra o outro: o teste de razao de verossimilhangas. Este procedimento sera
detalhado na proxima secao.

Apoés estimar alguns modelos plausiveis e selecionar o mais adequado dentre eles,
precisamos assegurar que o modelo final é efetivamente uma boa representacao dos dados.
Os procedimentos discutidos no Capitulo 2 sao aplicaveis ao caso estaciondrio, mas para
dados nao estacionarios algumas modificagdes sao necessarias. Geralmente s6 é possivel
aplicar os diagnoésticos a uma versao padronizada dos dados, condicionada aos valores

ajustados dos parametros. Por exemplo, com base no modelo estimado

Zy ~ G(ilt), 5 (1) £(1)),
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as variaveis padronizadas

7y = %log{l +£(b) <%zf;(ﬂ)}

tém distribuicao Gumbel padrao, com funcao de distribuicao de probabilidade dada por

P{Z <z} =exp{—e*},z€ R. (4.1)

Isto significa que os probability plots e os quantile plots dos valores observados de Z,
podem ser construidos em relagdo a distribuigao dada em (4.1). Denotando os valores

ordenados de Z; por Z), ..., Zum) 0 probability plot ¢ composto pelos pares

{1/(m+1),exp(—exp(—Zy)) :i=1,...,m},

enquanto que o quantile plot é formado pelos pares

{(Z4), —log(—log(i/(m+1))) :i=1,...,m}.

O probability plot é invariante a escolha da Gumbel como distribuicao de referéncia, mas
o quantile plot nao. A escolha da Gumbel, no entanto, é a mais natural, devido a seu

status dentro da familia GEV.

4.2 Abordagem nao-paramétrica: o modelo r-maiores
local

H&4 muitas aplicagoes em que as variagoes das tendéncias, ou outras caracteristicas do
processo, nao tém a forma de polindmios de baixa ordem. E comum nesses casos usar
técnicas nao-paramétricas ou semiparamétricas para suavizar os dados. Varios trabalhos
recentes exploram essas técnicas no contexto de valores extremos. Butler et al. (2005),
Davison e Ramesh (2000) e Hall e Tajvidi (2000) propoem o uso de técnicas de verossi-
milhancga local.

Um dos motivos que levou a difusao dos métodos nao-paramétricos é o fato de que

geralmente nao ha razao para supor que uma tendéncia em particular descreverda bem
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os dados. Cabe ressaltar que os métodos nao-paramétricos para estimacao de tendeéncias
sao puramente descritivos e nao podem ser utilizados em predigoes, embora sejam tuteis
para sugerir uma classe apropriada de modelos paramétricos para analise posterior. Além
disso, ajustes nao-paramétricos provem uma forma natural de se testar a adequabilidade
de um modelo paramétrico (Bowman e Azzalini, 1997). E neste contexto que serdo
empregados nesta dissertacao. O enfoque dado serd a andlise exploratoria e a avaliagao

de possiveis desvios de tendéncias paramétricas.

4.2.1 Formulacao do modelo

Suponha que temos dados disponiveis para m blocos de tamanho n em cada um dos d
(k

locais. Seja xij) a k-ésima maior observacao dentro do bloco t; na localidade s;, onde ¢
pertence a {1,...,d} e j pertence a {1,...,m} e assuma que esta seja a realizagdo de
uma varidvel aleatéria X;;. Os argumentos assintéticos padrao em TVE sugerem que

D . 1 :
sob fracas suposicoes é razoavel modelar ;; = (X W , X i(;)) usando o modelo r-maiores

com funcao de densidade de probabilidade conjunta dada por

r 71/&1’]’ r _ k *1/&]'71
f(zij; 0i5) = exp {— (1 + &ij y,(j)> } H Uijl <1 + &ij y§j)> ’ (4.2)
k=1

k
k) 2Py

onde y;,; s © onde 8;; = (15, 0j,&;) representa o vetor de parametros des-
conhecido (locagao, escala e forma, respectivamente).

O modelo r-maiores local cldssico é derivado sob a suposicao de que as r-maiores
estatisticas de ordem dentro de um determinado bloco provém de processos independentes
e identicamente distribuidos (i.i.d.). Sabemos, contudo, que séries temporais sdo em
geral altamente correlacionadas. Ao analisar dados ambientais, Tawn (1988) propos um
algoritmo sequencial de desclusterizagao para extrair os r-maiores locais dentro de blocos
anuais, sujeito a restricao de que os maximos estivessem separados por pelo menos w
horas; para valores suficientemente grandes de w, os valores gerados pelo algoritmo serao

aproximadamente independentes.

Na aplicacao que faremos nesta dissertacao, vamos:

e usar o relaxameto da hipdtese classica de independéncia proposta no Capitulo 3
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que supoOe apenas a estacionariedade fraca da série e que a condi¢ao D(u,) dada
por (3.1) seja satisfeita, isto é, que o processo nao tenha meméria longa em niveis

extremos de z;j;

e tentar assegurar a independéncia entre os blocos escolhendo os tamanhos de bloco,

de modo que a dependéncia entre eles seja fraca; e

e como Flather et al. (1998) ao analisarem dados desclusterizados de elevagoes de
maré, inicialmente utilizaremos o modelo r-maiores em que os vetores de parametros
sao supostos constantes no tempo, tal que 6;; = 6, para todo j. Vamos nos referir a
este modelo como modelo r-maiores global, para distingui-lo do modelo r-maiores

local, o qual introduziremos na préxima secao.

4.2.2 Estimacao por verossimilhanca local

O método de verossimilhanga local é uma abordagem kernel-based para regressao nao-
paramétrica. Os métodos de verossimilhanca local foram propostos por Tibshirani e
Hastie (1987) e desenvolvidos no contexto de valores extremos por Davison e Ramesh
(2000) e Hall e Tajvidi (2000).

Considere o modelo no qual o vetor de parametros é suposto ser localmente constante
no tempo. O estimador de verossimilhanca local para 0;;, sob este modelo, é:

J=1

éij = arg max {Z K(t; —tj;h)log f(z; Hij)} , (4.3)

onde K é uma funcao simétrica positiva cuja variabilidade é determinada apenas pela
largura da janela temporal, h, tal que h > 0. O estimador é baseado na maximizacao
de uma soma ponderada de contribuigoes de log-verossimilhanga correspondentes a dife-
rentes periodos no tempo e, deste modo, pode ser visto como uma generalizacao da idéia
de média ponderada. Os pesos sao determinados inteiramente pela separacao temporal
t; —ty, por intermédio da fungao nicleo (kernel) K. A escolha exata da func@o nicleo
nao é critica. Ha na literatura diversos estudos mostrando que os parametros ajustados

dependem mais da janela h que da fungao nicleo (Cleveland e Devlin, 1988; Tibshirani e
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Hastie, 1987; Hastie e Loader, 1993). Neste trabalho, adotamos K como sendo a fungao
densidade de probabilidade de uma distribui¢ao normal com média zero e desvio padrao
igual a h (valor escolhido). O estimador (4.3) pode ser generalizado se permitirmos
que os elementos do vetor de parametros sejam fungoes polinomiais no tempo. Segundo
Butler et al. (2005), os estimadores polinomiais tém em geral performance melhor que os
localmente constantes nos pontos préximos aos limites da janela temporal, mas fornecem
estimativas similares para os pontos bem situados ao longo da janela temporal.

Hall e Tajvidi (2000) usam um modelo de regressao local que é localmente linear nos
parametros de locacao e escala, mas localmente constante para o parametro de forma.

Nesta dissertacao, vamos usar um modelo que é localmente constante nos trés parametros.

4.2.3 Avaliando a incerteza

Um candidato natural para avaliar a incerteza na estimacao por verossimilhanca local
é o bootstrap. A incerteza na estimacao por verossimilhanca local pode ser quantifi-
cada usando os métodos bootstrap semiparamétricos apresentados em Davison e Ramesh
(2000). Se o nimero de amostras bootstrap for suficientemente grande, entao, sob cer-
tas condicoes, a variabilidade empirica entre as estimativas bootstrap fornecerda uma boa
aproximacao para a incerteza do estimador de verossimilhanca local (Davison e Hinkley,
1997). A construgao de intervalos de confianga bootstrap é dificultada pela presenga de
vicio nas estimativas. Existem na literatura métodos para a construcao de intervalos de
confianca que levam em consideracao tais vicios (Diciccio e Romano, 1988), mas eles sao,
em geral, muito complicados e requerem um grande nimero de amostras bootstrap para
a construcao de intervalos razodveis. Bowman e Azzalini (1997) sugerem que ¢ direto
e intuitivamente razoavel construir faixas que capturem a variabilidade nas estimativas
dos parametros sem correcao para os vicios, mas estas faixas consistem em intervalos
de confianca para F (HAZ]) ao invés de 0,5 e, portanto, requerem cautela na interpretacao.
Bowman e Azzalini (1997) usam erros-padrao bootstrap para construir faixas de vari-
abilidade ao redor das estimativas de méxima verossimilhanca local, sob hipotese de

normalidade, mas esta abordagem nao ¢ adequada, quando a distribuicao empirica das

estimativas bootstrap é muito assimétrica.
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Nesta dissertacao, construiremos intervalos bootstrap semi-paramétricos com 95% de
confianca simplesmente utilizando os quantis 2, 5% e 97, 5% das replicacoes bootstrap, sem
impor nenhuma condic¢ao de simetria ou normalidade, seguindo o procedimento descrito

a seguir:

1. Geramos os méaximos associados aos blocos t;,j7 € {1,...,m}, das séries s;,7 €

{1,...,d}, utilizando G onde fi;;,0;j e g}j sao as estimativas obtidas para

13,645,857

os parametros por meio do ajuste do modelo local.

(1)

2. Substituimos os méximos observados z;;" pelos maximos gerados, preservando a

ordenacao dos méaximos observados, e repetimos as demais estatisticas de ordem,
2) (r)

x;;”, preservando a estrutura de ordem.

T3ty Ty

3. Reajustamos o modelo local para obter estimativas bootstrap para fij;, ;; e &

4. Repetimos 1, 2 e 3 N vezes.

4.2.4 Escolha da largura da janela

A janela h determina a suavidade no modelo de regressao local, sendo, portanto, um
elemento chave na metodologia de verossimilhanca local. Butler et al. (2005) sugerem
que em muitas situacoes ¢ mais apropriado escolher a janela subjetivamente, baseando-se

em:
e informacao a priori sobre a escala em que espera-se que a tendéncia opere; ou

e verificacao visual da validade de tendéncias ajustadas produzidas por diferentes

janelas.

Existem na literatura diversos métodos automaticos de selecao de janelas, como por
exemplo o de validagdo cruzada (cross-validation), discutido em Hall e Tajvidi (2000)
e os métodos plug-in, baseados no erro quadratico médio assintotico. Estes métodos
automaticos, também conhecidos como empiricos ou objetivos, podem ser tteis para de-
terminar o grau de suavizagao mais apropriado aos dados, entretanto dependem bastante

da escolha apropriada do critério de selecao. Em outras palavras, métodos automaticos
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baseados em diferentes critérios, todos aparentemente plausiveis, podem produzir resul-
tados completamente distintos quando aplicados a um determinado conjunto de dados.
O método de validagao cruzada mostra-se computacionalmente muito dispendioso.
Como alternativa, exploraremos, nesta dissertacao, o uso do Critério de Informagao de
Akaike (Akaike, 1973) para selegao da janela, conforme proposto por Tibshirani (1984). O
Critério de Informacao de Akaike (AIC) é baseado em conceitos tedricos e pode ser enten-
dido como um critério de selecao de modelos por parcimonia. Seja [, a log-verossimilhanca
de um modelo com p parametros. O AIC escolhe o modelo que minimiza —2[, 4 2p.
Tibshirani (1984) mostrou que este procedimento escolhe tamanhos de janelas razoaveis,

produzindo estimativas nao muito viciadas.

4.2.5 Diagnéstico do modelo

Independentemente de como a largura da janela é escolhida, é importante verificar se
o modelo local ajustado fornece um ajuste razoavel para os dados. Os ¢q plots sao
ferramentas tradicionais de diagnéstico para verificar a qualidade do ajuste, como visto
na secao 2.2.4. Para o modelo r-maiores, qq plots distintos devem ser produzidos para
cada estatistica de ordem k= 1,...,r. Quando os dados sao nao estacionarios na média
(por exemplo, possuem tendéncia), a construcdo de ¢q plots torna-se mais complicada.
A abordagem usual, nestes casos, é plotar o gq plot numa escala padronizada.

Um procedimento alternativo é utilizar o grafico proposto por Butler et al. (2005),
(k)

que plota z;;” versus o quantil baseado no modelo dado por

F <J'*/(n + 1);9}j> ,

onde j* é a posicao de Fk(ng), ém) na seqiiéncia Fk(xz(-f); éﬂ), e Fk(ngi); ém) Este gréfico
é chamado de qq plot despadronizado e equivale a uma transformacao do qq plot padronizado
de volta a escala original, preservada a ordenagao.

Segundo Tibshirani (1984) a estimagao por verossimilhanga local pode ser vista como
uma extensao da classe de modelos lineares generalizados. Baseando-se na deviancia,
que é uma ferramenta valiosa para verificar a importancia relativa de diferentes fontes

de variacao, a teoria assintotica nos fornece a base para a inferéncia em modelos linea-
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res generalizados. Modelos encaixados podem ser comparados usando as diferencas das
deviancias, o que corresponde ao teste de razao de verossimilhancas.

Para comparar o modelo local, no qual o vetor de parametros varia no tempo, com
o global, no qual o vetor de parametros é suposto constante, vamos utilizar o teste de
razao de verossimilhanca.

Seja o modelo M, com parametro #® um submodelo de M; com parametro
0y = (01 ,0?)), sob a restricio de que o subvetor k-dimensional §() = 0. Sejam lo(M,) e
l1(M;) os valores maximizados das log-verossimilhancas dos modelos M e My, respec-
tivamente. Um teste assintotico para validar o modelo Mg em relacao a M; ao nivel de
significancia « consiste em rejeitar M em favor de My, se D = 2{l;(M1)—lo(My)} > ca,

onde ¢, é o quantil (1 — «) da distribuigao x3.
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Capitulo 5

Medidas de risco

Com o propésito de controlar seus riscos internos e quantificar o capital em reserva para
cobrir movimentos adversos do mercado, a maioria das institui¢oes financeiras calcula
medidas de risco.

Uma ferramenta util e amplamente utilizada no gerenciamento de risco é o Valor em
Risco (VaR - Value at Risk), que ganhou popularidade a partir da decisao de reguladores
de bancos centrais de usa-lo como base de cédlculo para o capital em reserva requerido. A
grande vantagem da utilizacao do VaR é o fato de representar uma medida de risco em
apenas um numero. O que nao pode ser esquecido, contudo, é que se trata de uma medida
probabilistica. Notemos que o VaR nao é capaz de inferir acerca da magnitude das perdas
as quais se refere. Em decorréncia disso, foram propostas na literatura medidas de risco
alternativas tais como a Perda Média (expected shortfall) e a Perda Mediana (median
shortfall), que nos dao uma idéia da magnitude da perda, dado que uma perda maior
que o VaR, tenha ocorrido.

Uma questao fundamental ao se aplicar a metodologia para estimacao do VaR é
decidir que quantil sera considerado. E possivel calcular o VaR condicional, que é o
quantil da distribuicao condicional do processo, dada a volatilidade passada, e o VaR nao
condicional, que é o quantil da distribuicao marginal do processo. Ambos sao relevantes
para a afericao de risco.

O VaR condicional é o objeto de interesse, por exemplo, quando desejamos saber

quao grande pode ser a perda no dia seguinte para uma certa probabilidade fixa, dadas
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as informacoes disponiveis sobre a volatilidade corrente.

O VaR nao condicional, por sua vez, prove informagao diferente, porém complementar,
sobre o risco inerente. O foco, neste caso, ¢ obter uma visao de longo prazo e tentar indicar
a magnitude de um evento adverso (raro) especifico. Este tipo de informagcao pode ser
de grande interesse para o administrador de risco que deseja desenvolver uma analise de
cenarios ou quantificar cenarios de stress.

A maioria dos trabalhos em TVE sobre estimacao VaR dizem respeito a estimacao do
VaR nao condicional; veja por exemplo Danielsson e De Vries (1997). Outros tratam o
problema de estimar os quantis condicionais por meio da combinacao de modelos GARCH
e técnicas de TVE; veja por exemplo Mendes (2000) e Abramovitz (2001).

Nesta dissertacao iremos focar apenas no VaR nao condicional.

5.1 Valor em Risco

O Valor em Risco néo condicional é a perda (ou ganho) possivel que poderia incorrer a
uma carteira num horizonte de tempo determinado com probabilidade o pequena. Iremos
denotar este valor em risco por VaR,.

O calculo do VaR, nao condicional reduz-se a estimacao de um quantil de probabi-
lidade muito pequena « da func¢ao de distribuigao F' da variavel aleatoria X. A varidvel
X pode representar, por exemplo, os retornos didrios de um ativo ou de uma carteira de
investimentos.

Seja G0 a funcao distribuigao limite nao-degenerada para os maximos dada por

(2.2). O VaR, nao condicional pode ser obtido a partir da seguinte relacao:
1
Guoc(VaR,) = (Fx(VaR,))" = (1 —a)"=1— 7

1
VaR, =G} Z)' (5.1)

10,8

(1—a)") = G,k (1 -

H,0,€

De (5.1) podemos observar como o nivel de retorno (ou evento) de t-periodos e o

VaR, nao condicional estao relacionados.
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5.2 Backtesting

Se vamos fazer uso pratico das estimativas do VaR, gostariamos de saber se estas sao
suficientemente precisas a ponto de confiarmos nelas. Mas como avaliar a acurédcia das
estimativas do VaR,?

Para se avaliar as estimativas do VaR,, em geral, utiliza-se um método denominado
backtesting. Este método também é denominado por alguns autores como método dos
testes retroativos ou das avaliagoes posteriores, mas nesta dissertacao continuaremos
chamando-os de backtesting.

Existe na literatura um grande nimero de trabalhos que usam backtests para avaliar
a precisao de modelos que fazem previsoes pontuais sobre uma determinada quantidade.
Em geral, a acuracia destas previsoes ¢ avaliada a partir de alguma medida de distancia
entre as estimativas feitas e as realizagoes de uma variavel. Assim, quanto menor a
distancia, melhor o modelo, sob o ponto de vista da precisao.

No caso de avaliagao da precisao de uma estimativa de VaR,, temos dificuldades, pois
a variavel alvo nao é observada no futuro e, portanto, nao é possivel nenhum tipo de
comparacgao direta entre os valores realizados e previstos. Sabemos apenas que existe
uma probabilidade a deste valor ser excedido.

Haas (2000) apresenta uma breve revisao dos varios métodos existentes para o back-
testing do VaR,. Além dos testes que utilizaremos nesta dissertacao, ele menciona o
método de Crnkovic e Drachman (1996), a fun¢do de magnitude da perda de Lopez
(1998) e o método proposto por Berkowitz (1998).

Abramovitz (2001), por sua vez, apresenta um método para avaliar estimativas das
perdas média e mediana, baseado no critério de Pitman (para maiores detalhes, veja
Mendes e Merkle (2001)).

Nesta secao apresentaremos dois métodos baseados em critérios estatisticos que po-
dem ser utilizados para avaliagdo do desempenho das estimativas de VaR,. A referéncia
bésica para estes dois testes é Kupiec (1995).

A seguir explicaremos os métodos de backtesting que utilizaremos.
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5.2.1 Teste da proporcao de falhas

Kupiec (1995) prop6s um teste estatistico baseado na frequéncia de extrapolagao do
VaR, na amostra. Dizemos que o retorno excede o VaR, se, quando negativo, ele é
menor que o VaR,. Sendo N o tamanho da amostra utilizada e K o nimero de vezes
em que o retorno excede o VaR,, esta frequéncia é igual a K/N. Pretendemos testar se
K/N ¢ significativamente diferente de «.

Chamando-se de sucesso o fato do retorno diario do indice em estudo exceder o VaR,,
temos que a variavel aleatoria representando o niimero de sucessos tem distribuicao bi-
nomial com parametro N e probabilidade de sucesso a. Neste caso, tem-se um sucesso
quando a perda absoluta ou o ganho observado é maior que a perda ou ganho dado
pelo VaR,. Desta forma, supondo independéncia entre dias, a probabilidade de haver K

sucessos numa amostra de tamanho N é
N K N-K
Cra™(1—a) :

Kupiec (1995) sugere um teste de razao de verossimilhangas para testar a hipétese
nula Hy: a verdadeira probabilidade de sucesso é igual a o. De acordo com o Lema de
Neyman-Pearson, o teste de razao de verossimilhancas é uniformemente mais poderoso

contra hipdteses alternativas simples. A estatistica teste, RVpp, é dada por:
RVpp = —2log[a™ (1 — )" %] + 2log[(K/N)* (1 — K/N)N %],

Sob hipétese nula, RVppr tem distribuicao limite qui-quadrado com 1 grau de liber-
dade. Por exemplo, para uma amostra de 1.000 dias a hipdtese nula de 5% é aceita, se a
freqiiéncia de erro observada estiver entre 3,7% e 6,5%. De acordo com Kupiec (1995),
este teste tem baixo poder, ou seja, tem uma alta probabilidade de aceitar a hipdtese

nula, quando ela é falsa, para amostras pequenas.

5.2.2 Teste do tempo entre falhas

Este teste descrito em Kupiec (1995) observa o tempo entre as violagoes do VaR,.

Ele parece ser um bom procedimento para verificar se o modelo utilizado lida com
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as dependéncias das séries de retornos. Um tempo entre falhas pequeno pode indicar
existéncia de clusters de volatilidade. Neste caso, o modelo utilizado deveria saber lidar
com esta caracteristica.

Este teste se apdia na idéia de que quanto mais cedo ocorrer a primeira falha, mais
alta sera a probabilidade de falha. O teste é aplicado cada vez que o VaR, é excedido.

Do mesmo modo que no teste apresentado na subsecao anterior, definimos como
sucesso o fato do retorno diario do indice em estudo exceder o VaR,,. Sendo p a verdadeira
probabilidade de sucesso e T uma varidvel aleatéria que informa o nimero de dias antes
do primeiro sucesso, a probabilidade P de ocorréncia do primeiro sucesso em v dias tem
distribuicao geométrica com parametro p e P(T =v)=p(l—p) L

Dada uma realizagao de T, Kupiec (1995) sugere o teste de razao de verossimilhanga

para testar a hipdtese nula p = «, pelo mesmo motivo apresentado na subsecao anterior.

A estatistica teste é, entao, dada por
RVyp = —2logla(l — a)"" Y] + 2log[(1/v)(1 — 1/v)"].

Sob a hipdtese nula, RVyr tem distribuicao limite qui-quadrado com 1 grau de liber-
dade. O teste pode ser aplicado para o tempo decorrido entre quaisquer duas violacoes
ou para o tempo até a primeira violacao.

Assim como o teste anterior, o teste do tempo entre falhas tem baixo poder. Isto
significa que a probabilidade de se cometer o erro tipo II (aceitar Hy quando H, é falsa)
é alta. Esta caracteristica do teste torna-o pouco 1til para avaliar a precisao de sistemas
de riscos, pois é preciso uma grande discrepancia entre a probabilidade esperada e a
observada para que ocorra a rejeicao do modelo. Em outras palavras, muitas vezes o

modelo é aceito quando de fato ele subestima dramaticamente o risco.
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Capitulo 6

Analises

6.1 Descricao e analise exploratoria dos dados

Neste estudo serao utilizadas séries de log-retornos financeiros didrios de indices de cinco
mercados emergentes: Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura. Os indices escolhidos
e suas abreviacoes sao: ARGMERV (fndice do Mercado de Valores de Buenos Aires S.A),
IBOVESPA (indice Geral da Bolsa de Valores de Séo Paulo), IGPAGEN (Indice Geral
de Pregos das Agoes da Bolsa de Valores de Santiago), IBOMBSE (India BSE30 Share
Sens) e SNGPORI (Singapore Straits Times Indez). Os log-retornos sao calculados pela
primeira diferenca dos logaritmos naturais dos pregos (em US délares) de fechamento
didrio da bolsa de valores de cada pais (multiplicada por 100) no periodo de 31 de
dezembro de 1993 a 31 de dezembro de 2005.

Desse periodo, as primeiras 2.891 observagoes (de 31/12/1993 a 31/01/2005) serao
usadas para estimacao dos diversos modelos r-maiores e nos backtests para as estimati-
vas de VaR. As observagoes restantes (de 01/02/2005 a 31/12/2005) serao usadas para
verificagao (out of sample) do modelo.

A seguir, daremos algumas informacoes sobre as séries utilizadas.

O Indice MERVAL Argentina (ARGMERYV) foi desenvolvido pelo Mercado de Va-
lores de Buenos Aires S.A. (MERVAL) e busca refletir o comportamento das empresas

argentinas dentro do sistema bursatil, recuperando a essséncia histérica do antigo indice

MERVAL.
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As modificagoes introduzidas no MERVAL e que geraram o ARGMERYV tiveram por
objetivo criar um indicador para operacoes de empresas locais, sem perder a estrutura
bésica do indice existente (MERVAL), servindo a evolugao deste tltimo como base comum
até 30/12/1999, periodo prévio a inclusdo das empresas estrangeiras no mercado aciondrio
local.

O novo indice (MERVAL Argentina - ARGMERV) é gerado a partir de uma amostra
das operacoes de empresas locais para um periodo de seis meses anteriores a cada recom-
posicao da carteira tedrica. O critério utilizado para selecao é a ordem decrescente de
participagao das empresas no mercado de concorréncia, excluindo-se todas aquelas que
nao tenham tido participacao representativa. A carteira tedrica é atualizada a cada trés
meses.

O MERVAL Argentina (ARGMERV) reflete a rentabilidade em agoes das empresas
argentinas e serve como indicador médio do comportamento das mesmas no mercado de
concorréncia, assegurando como méximo a cada empresa uma participacao de 20% no
total das operagoes.

O IBOVESPA ¢ o mais importante indicador do desempenho médio das cotagoes do
mercado de acoes brasileiro. Sua relevancia advém do fato de retratar o comportamento
dos principais papéis negociados na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) e também
de sua tradicao, pois o indice manteve a integridade de sua série histérica e nao sofreu
modificagoes metodoldgicas desde sua implementagao em 1968.

Atualmente, a BOVESPA é o maior centro de negociacao com acoes da América
Latina, destaque que culminou com um acordo histérico para a integracao de todas as
bolsas brasileiras em torno de um tnico mercado de valores - o da BOVESPA, que passou
a concentrar toda a negociagao com agoes no mercado brasileiro.

Além de gerar o crescimento do mercado acionario como um todo, a integracao foi fun-
damental para que o Brasil tivesse um centro tinico de liquidez e uma representatividade
importante dentro do Mercado Global. Além disso, importantes ganhos de produtivi-
dade foram obtidos, uma vez que todas as Bolsas passaram a ter um tnico sistema de

negociagao, de telefonia, de liquidagao e custodia.
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A carteira tedrica do IBOVESPA ¢é integrada pelas agoes que, em conjunto, repre-
sentaram 80% do volume transacionado & vista nos doze meses anteriores a formacao
da carteira. Como critério adicional, exige-se que a acao apresente no minimo 80% de
presenca nos pregoes do periodo. A participagao de cada acao na carteira tem relagao
direta com a representatividade desse titulo no mercado a vista - em termos de nimero
de negocios e volume em moeda corrente - ajustado ao tamanho da amostra.

Para que a representatividade do indice se mantenha ao longo do tempo, quadrimes-
tralmente é feita uma reavaliacao do mercado sempre com base nos doze meses anteriores
a participacao relativa de cada acao. Feito isso, monta-se uma nova carteira, atribuindo-
se a cada papel um novo peso, segundo a distribuicao de mercado apurada pelo estudo
de reavaliacao.

O Indice Geral de Precos de A¢oes Chilenas (IGPAGEN), criado em 1958, e publicado
pela Bolsa de Comércio de Santiago, é um indicador de cardter patrimonial, que mede
as variacoes de pregos da maioria das acgoes inscritas na Bolsa. Esta medicao se efetua
através do patrimonio bursatil, isto é o valor da bolsa das diferentes sociedades que o
compoem.

Para que a representatividade do indice se mantenha ao longo do tempo, anualmente
¢ realiado um procedimento de revisao que permite incorporar e eliminar algumas so-
ciedades da carteira, mantendo-a atualizada.

A Bolsa de Valores de Mumbai (antes conhecida como Bombaim) é a maior da India,
e possui uma das maiores taxas de negociagao por hora do mundo. O IBOMBSE ¢é um
indice composto por 30 empresas que respondem por 1/5 das negociagoes da Bolsa de
Valores de Mumbai (BSE -Bombay Stock Ezchange).

O Singapore Straits Times Index (SNGPORI) substituiu o Straits Times Industrials
Index (STII) em 31/08/1998, apés uma reclassificagdo das empresas listadas pela Bolsa
de Valores de Cingapura que praticamente aboliu a a categoria industrial, o que por si

s6 demandou a substituicao do STII.
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O SNGPORI é compilado e publicado pela Singapore Press Holdings e é o maior
barometro de negociacoes na Bolsa de Valores de Cingapura. O principal objetivo
deste indice é refletir a atividade diaria no mercado de acoes do pais. Na época de
seu langamento, as ac¢oes constituintes respondiam por 78% das negociacoes didrias em
um perfodo de 12 meses e por 61,2% da capitalizacao total do mercado local.

A Figura 6.1 mostra os graficos de todas as cinco séries de retornos para o periodo de
31/12/1993 a 31/01,/2005. Notamos claramente que a série do IGPAGEN, que representa
o mercado chileno é a que apresenta a menor volatilidade.

A seguir, descreveremos brevemente as séries utilizadas, apresentando estatisticas sim-
ples das séries para o periodo de 31/12/1993 a 31/01/2005, totalizando 2.891 observagoes
diarias. Encontram-se listados também os valores para a estatistica teste de Shapiro-Wilk
(ver Apéndice), SW, com os p-valores entre parénteses. A hipdtese de normalidade foi
rejeitada para todas as séries, como era de se esperar.

A Tabela 6.1 mostra as mesmas estatisticas. Os valores para o primeiro momento
indicam que as séries tém retorno esperado positivo. Os valores para o desvio-padrao
indicam que o mercado brasileiro, seguido pelo argentino, sao os de maior volatilidade.
As estatisticas mostradas, em particular a alta curtose observada, estao de acordo com o
fato hoje ja bastante conhecido de que retornos financeiros nao seguem uma distribuigao

normal.

Tabela 6.1: Estatisticas bésicas dos retornos didrios (x100) para o periodo de 31/12/1993 a
31/01/2005 (2.891 observagoes) e estatistica do teste de Shapiro-Wilk (SW) para normalidade

(p-valor entre parénteses).

media | dp | simetria | curtose | max min mediana | SW(p — valor)
Argentina | 0,03 | 2,36 | —0,10 4,69 | 16,12 | —14,77 0,00 0,937(0, 00)
Brasil 0,14 | 2,62 0,59 10,67 | 28,82 | —17,23 0,06 0,916(0, 00)
Chile 0,03 | 0,74 | 0,08 501 | 5,17 | —4,40 | 0,00 0, 946(0, 00)
India 0,03 | 1,57 | —0,30 4,21 8,33 | —11,94 0,00 0,951(0, 00)
Cingapura | 0,00 | 1,37 0,33 10,58 | 14,88 | —9,67 0,00 0,914(0, 00)
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Figura 6.1: Log-retornos (em US$) didrios das séries dos cinco paises no periodo de 31/12/1993
a 31/01/2005. (De cima para baixo: Argentina, Brasil, Chile, India e Cingapura.)

50



Como foi dito na Secao 1.3, as séries de retornos financeiros apresentam certas carac-
teristicas chamadas de fatos estilizados, tais como dependéncia condicional no primeiro
e segundo momentos. Portanto, é sempre de interesse verificar também se ha autocor-
relacao nos retornos, o que pode ser feito através da analise grafica das autocorrelagoes
estimadas.

Observando a Figura 6.2, que apresenta as autocorrelagoes parciais estimadas de cada
série, percebemos que ha autocorrelacao, isto é, ha dependéncia temporal no primeiro e
segundo momentos das séries de retornos diarios de todos os mercados estudados.

O teste de Ljung-Box (ver Apéndice) para aleatoriedade, aplicado as cinco séries de
retornos didrios, rejeitou a hipdtese de inexisténcia de autocorrelacao nos retornos em
todas as séries, em concordancia com os graficos para as autocorrelagoes estimadas. Os
valores para a estatistica teste de Ljung-Box , LB, encontram-se listados na Tabela 6.2
com os p-valores entre parénteses. O nimero de lags utilizado no computo da estatistica
teste foi 10log;, N, onde N ¢é o tamanho da amostra de observagoes diarias.

Lembremos que a suposicao basica do modelo GEV e de sua generalizacao, o modelo
r-maiores, é de que as observagoes sejam independentes e identicamente distribuidas,
entretanto esta suposicao pode ser relaxada para séries estacionarias que satisfacam a
condigao D(uy,), como visto no Capitulo 3.

A seguir, vamos verificar, por meio de testes estatisticos (que estdao detalhados no
Apéndice), se as séries de retornos didrios em estudo podem ser consideradas como
procedentes de processos estacionarios, bem como tentar assegurar que tais processos
satisfazem a condi¢ao D(u,), a fim de empregarmos os modelos para seqiiéncias depen-

dentes vistos no Capitulo 3.
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Figura 6.2: Autocorrelagoes estimadas para os retornos (esquerda) e para os quadrados dos

retornos (direita).
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Pela simples observacao do comportamento dos retornos no tempo representada na
Figura 6.1, parece razoavel admitirmos que a média e a variancia de cada série tenham
permanecido constantes ao longo do tempo.

No entanto, a fim de validar a suposigao de estacionariedade de 2% ordem (ou fraca)
das séries de retornos didrios, aplicamos o teste KPSS (Kwiatkowski et al, 1992) para a
hipdtese nula de estacionariedade na média. No computo da estatistica teste, adotamos
o ponto de referéncia T' (veja Apéndice) como sendo igual a 20. Em todas as séries
estudadas, a hipétese nula foi aceita a um nivel de significancia de 1%. Os valores para
a estatistica teste, KPSS, encontram-se listados na tabela 6.2 com os intervalos para os
p-valores entre parénteses.

Aplicamos também o teste R/S de Lo (1991) para a hipétese nula de inexisténcia de
memoria longa nas cinco séries de retornos diarios. Para o cédlculo da estatistica teste,
adotamos ¢ = 9 (veja Apéndice), valor este obtido a partir da férmula 4 (%) 1/4, onde N
é o tamanho da amostra de observacoes diarias. A hipotese nula foi aceita para todas as
séries a um nivel de significancia de 5%. Os valores para a estatistica teste, RS, também
encontram-se listados na Tabela 6.2 com os intervalos para os p-valores entre parénteses.

Pelos testes acima, verificamos que ha evidéncia empirica de estacionariedade fraca
da série e de inexisténcia de memoria longa. Agora, nos resta a depéndencia de curto

prazo que tentaremos enfraquecer ao extrairmos os extremos dos blocos de tamanho n.

Os testes utilizados encontram-se detalhados no Apéndice.

Tabela 6.2: Estatisticas dos testes Ljung-Box (LB), KPSS e R/S de Lo (RS), e respecitivos p-valores

entre parénteses, para as séries de retornos didrios (2.891 observagoes).

LB(p —wvalor) | KPSS(p—wvalor) | RS(p — valor)

Argentina | 117,38(0,00) |  0,21(>0,05) | 1,42(> 0,05)
Brasil 101, 90(0, 00) 0,72(> 0,01) 1,82(> 0,05)
Chile | 372,18(0,00) | 0,20(>0,05) | 1,78(> 0,05)
India 94, 28(0, 00) 0,14(> 0,05) | 1,43(> 0,05)
Cingapura | 108,17(0,00) 0,11(> 0,05) 1,46(> 0,05)
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6.2 Ajuste do modelo r-maiores global por maxima

verossimilhanca

6.2.1 Estimacao, selecao e diagndstico

Para o calculo das perdas extremas multiplicamos a série por (—1) e extraimos as 7-
maiores estatisticas de ordem dos blocos, as quais corresponderao as r-maiores perdas
absolutas.

O calculo do estimador de maxima verossimilhanca para o modelo r-maiores pres-
supoe que os vetores aleatérios MZ@ = (Xi(l), ...,Xi(r)),i = 1,...,m, do modelo sejam
independentes e identicamente distribuidos.

Vamos admitir que os parametros p, o e £ associados a distribuicao dos MZ-(T) per-
manecam constantes no tempo. Sendo assim, a suposicao de distribuicao idéntica é
garantida por (2.13). Quanto & independéncia, vamos tentar assegura-la, escolhendo o
tamanho do bloco de tal modo que a depéndencia entre blocos distintos seja fraca, em-
(1) (r)

RO 2

;~ sejam dependentes dentro de cada bloco i. Para tanto, utilizamos o

bora z
teste de Ljung-Box (1978) para testar a autocorrelagao entre os maximos (perdas e gan-
hos) e conservamos o menor tamanho de bloco para o qual aceitamos a hip6tese nula de
inexisténcia de autocorrelacao entre blocos ao nivel de significancia de 1%. Os tamanhos
de bloco, n, testados foram 22, 44, 66 e 88, correspondendo a blocos mensais, bimestrais,
trimestrais e quadrimestrais, respectivamente. O ntumero de lags utilizado no computo
da estatistica teste foi 10log;, m, onde m é o tamanho da amostra de extremos para os
tamanhos de bloco testados e assume os valores 131, 65, 43 e 32, para blocos mensais,
bimestrais, trimestrais e quadrimestrais, respectivamente.

O tamanho de bloco selecionado para cada série de ganhos e perdas extremos, bem
como o tamanho da amostra de observagoes extremas (em fungao de r), constam da tabela
6.3. Para as séries de perdas e ganhos extremos no mercado argentino, trabalharemos
com blocos bimestrais. No mercado brasileiro, trabalharemos com ganhos bimestrais e

perdas trimestrais. Para o mercado chileno, utilizaremos blocos trimestrais para ganhos

e bimestrais para perdas. Para as séries de retornos da India, usaremos blocos trimestrais

o4



para ganhos e mensais para perdas. Ja com as séries de Cingapura, trabalharemos com

blocos quadrimestrais para ganhos e bimestrais para perdas.

Tabela 6.3: Tamanho de bloco selecionado para cada série de extremos e niimero de observagoes

extremas (em fungdo de r) entre parénteses.

Ganhos Perdas

Argentina | n = 44(65r) | n = 44(65r)
Brasil n = 44(65r) | n = 66(43r)
Chile n=66(43r) | n = 44(65r)
(43r)
(32r)

India n = 66(43r) | n =22(131r)
n = 44(65r)

Cingapura | n = 88(32r

Vamos prosseguir extraindo as 10-maiores estatisticas de ordem, para os dados de
ganhos e perdas dos blocos de tamanho n selecionados conforme a Tabela 6.3.

Observando as Figuras 6.3 e 6.4 podemos perceber que em todas as séries ha ob-
servacoes nao tao extremas, isto acontece, pois, a medida que aumentamos o nimero de
estatisticas de ordem computadas, maior é a probabilidade de incluirmos observacoes nao
extremas. Isto ja é uma indicagao de que 10 talvez seja um valor muito alto para r.

De qualquer modo, vamos prosseguir ajustando o modelo r-maiores global, r =
1,...,10, para os ganhos e perdas dos blocos de tamanho n (n fixo conforme Tabela
6.3).

Apesar de em algumas séries (ganhos extremos na Argentina, no Chile, na India e
em Cingapura, e perdas extremas na Argentina, no Brasil e em Cingapura) o intervalo
de confianga para o parametro de forma & conter o valor zero, indicando que um ajuste
fixando £ = 0 poderia ser uma opgao plausivel, seguiremos a op¢ao mais segura de aceitar
que ha incerteza sobre o valor do parametro de forma e preferir a inferéncia baseada nos
ajustes com &£ livre. As incertezas associadas aos ajustes com ¢ livre fornecem uma
quantificacao mais realista das incertezas envolvidas nas extrapolagoes do modelo.

A andlise da estabilidade das estimativas obtidas para os parametros colocou em

duvida a validade do modelo r-maiores para valores de r superiores aos constantes da
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tabela 6.4, pois em tais ajustes os intervalos de confianga para o parametro de locagao

nao continham a estimativa obtida no caso » = 1, contrariando os resultados assintoticos.

Tabela 6.4: Ajustes do modelo r-maiores global aceitos pela andlise de estabilidade das esti-

mativas dos parametros (valores méaximos de r).

Séries | Argentina | Brasil | Chile India Cingapura

Ganhos r=2 r=2 |r=2|r=2 r=2
Perdas r=2 r=2 |r=1|r=1 r=2

Para valores de r menores ou iguais aos contidos na Tabela 6.4, os graficos de di-
agndstico nao evidenciam grave falta de ajuste, conforme pode ser visto nas figuras 6.5
a 6.14. Os resultados gréficos nao nos dao fortes motivos para duvidar da validade dos
modelos selecionados. Os graficos do nivel de retorno, especificamente, nos mostram que
os modelos selecionados se comportam bem nas extrapolacoes a partir de certos periodos
de retorno (t), isto ¢, as estimativas empiricas para o nivel de retorno, z;,, pertencem ao
intervalo de confianca de 95% de 2/, para extrapolacoes a partir de t = 5. Por exemplo,
o grafico do nivel de retorno para o ajuste do modelo 2-maiores a série de ganhos bimes-
trais na Argentina mostra que o modelo funciona bem, no sentido descrito acima, para
niveis de retorno a partir de 5 periodos de 44 dias, que equivale, neste caso, ao ValR gy.
A equivaléncia entre o nivel de retorno e o VaR, é obtida a partir da relacao dada em
(5.1). Examinando os gréficos do nivel de retorno das diversas séries, percebemos, ainda,
que os niveis de retorno mais extremos sao obtidos na série de ganhos no Brasil, que
também registra os intervalos de confianca de maior amplitude para longos periodos de
retorno. Os niveis de retorno menos extremos e com intervalos de confianca de menor
amplitude para longos periodos de retorno sao obtidos para as séries de ganhos e perdas
no Chile.

O teste de Kolmogorov para qualidade do ajuste, descrito na Subsecao 2.3.3, também
aceita os ajustes relacionados na Tabela 6.4 a um nivel de significancia de 5%. Cabe
ressaltar que o teste de Kolmogorov, em alguns casos, aceita, inclusive, valores de r

superiores aos constantes na Tabela 6.4, demonstrando nao ser sensivel a instabilidade

o6



Figura 6.3: 10-maiores ganhos dos blocos de tamanho n das séries de retornos didrios dos cinco

paises.
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Figura 6.4: 10-maiores perdas dos blocos de tamanho n das séries de retornos diarios dos cinco

paises.
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das estimativas dos parametros de locagao. Por exemplo, na Tabela 6.5 pode ser visto
que o teste de Kolmogorov aceita o ajuste para os maximos usando o modelo 2-maiores
global para a série de perdas extremas do IGPAGEN a um nivel de significancia de 5%,
apesar das estimativas para pu demonstrarem instabilidade quando comparadas as obtidas
para o caso r = 1.

As estimativas dos parametros obtidas por méaxima verossimilhanca e os respectivos
erros-padrao encontram-se listados na tabela 6.5 para as inferéncias baseadas nos valores
de r = 1,2. Notamos que todas as estimativas obtidas para o parametro de forma &
sao positivas (Fréchet) e que a cauda mais pesada ¢ a cauda direita da distribui¢do de
retornos diarios do IBOVESPA, para a qual os momentos de ordem superior a 2 nao
sao finitos. Podemos observar também que hd um ganho de precisao nas estimativas
dos parametros quando saimos do ajuste GEV (r = 1) para o ajuste 2-maiores global.
Contudo, a andlise da estabilidade dos parametros de locacao nos levou a rejeitar os
ajustes 2-maiores, no caso global, para as séries de perdas extremas no mercado chileno
e indiano, pois os intervalos de confianga para u obtidos para o caso r = 2 nessas séries

nao continham a estimativa de p obtida no ajuste GEV (r = 1).

Figura 6.5: Graficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para ganhos bimes-

trais no mercado argentino.
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trais no mercado chileno.
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Figura 6.7: Graficos de diagnéstico do ajuste do

modelo 2-maiores global para ganhos trimes-
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trais no mercado indiano.
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modelo 2-maiores global para ganhos trimes-
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Figura 6.9: Gréficos de diagnéstico do

quadrimestrais no mercado de Cingapura.
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Figura 6.10: Graficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para perdas bimes-

trais no mercado argentino.
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Figura 6.11: Gréficos de diagndstico do ajuste

mercado brasileiro.
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Figura 6.12: Gréficos de diagnédstico do ajuste do modelo GEV (r = 1) global para perdas

bimestrais no mercado chileno.
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Figura 6.13: Gréficos de diagnédstico do ajuste do modelo GEV (r = 1) global para perdas

mensais no mercado indiano.
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Figura 6.14: Graficos de diagnéstico do ajuste do modelo 2-maiores global para perdas bimes-

trais no mercado de Cingapura.
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Tabela 6.5: Estimativas dos parametros (u, 0, £), respectivos erros-padrao (entre parénteses),
estatisticas teste de Kolmogorov (D,,) e respectivos p-valores (entre parénteses) do modelo r-
maiores global ajustado aos ganhos e perdas dos blocos de tamanho n dos retornos diarios de

cada pais.

Séries T I o ¢ D,
Ganhos
Arg (n=44) 1 4,111(0,26) 1,787 (0,20) 0,116 (0,11) 0,059 (> 0,05)
2 4,481 (0,21) 1,778 (0,15) 0,148 (0,08) 0,121 (> 0,05)
Bra(n=44) 1 3,880(0,21) 1,484 (0,20) 0,494 (0,12) 0,063 (> 0,05)
2 4,345 (0,22) 1,870(0,21) 0,424 (0,09) 179 (> 0,05)
Chi (n=66) 1 1,456 (0,09) 0,497 (0,07) 0,267 (0,16) 0,078 (> 0,05)
2 1,640 (0,09) 0,597 (0,07) 0,186 (0,10) 0,164 (> 0,05)
Ind (n=66) 1 3,113(0,24) 1,339 (0,18) 0,053 (0,15) 0,08 (> 0,05)
2 3,480 (0,11) 1,297 (0,12) 0,038 (0,10) 0,182 (> 0,05)
Cng(n=288) 1 2,734(0,25) 1,203 (0,22) 0,361(0,19) 0,093 (> 0,05)
2 3,106 (0,21) 1,276 (0,18) 0,303 (0,12) 0,146 (> 0,05)
Perdas
Arg(n=44) 1 4,016 (0,27) 1,820(0,23) 0,239 (0,14) 0,064 (> 0,05)
2 4,588(0,24) 2,009 (0,17) 0,142 (0,09) 0,158 (> 0,05)
Bra(n=66) 1 4,090 (0,30) 1,594 (0,28) 0,465 (0,20) 0,064 (> 0,05)
2 4,828 (0,30) 2,037 (0,25) 0,307 (0,12) 0,158 (> 0,05)
Chi (n=44) 1 1,096 (0,07) 0,467 (0,06) 0,317 (0,12) 0.082 (> 0,05)
2 1,288 (0,07) 0,564 (0,05) 0,195 (0,08) 0,158 (> 0,05)
Ind (n=22) 1 1,925(0,10) 0,987 (0,08) 0,239 (0,08) 0,042 (> 0,05)
2 2,271(0,09) 1,092 (0,07) 0,197 (0,06) 0,158 (< 0,05)
Cng (n=44) 1 2,198(0,15) 1,012 (0,13) 0,302 (0,13) 0,057 (> 0,05)
2 2,435(0,13) 1,081 (0,11) 0,281 (0,10) 0,123 (> 0,05)
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6.2.2 Analise das estimativas de VaR

Apresentamos nas Tabelas 6.6 e 6.7 os VaR empiricos e os obtidos pelo ajuste r-maiores
global (r = 1,2) de cada série. Apesar do ajuste 2-maiores global nao ter sido aceito
para as séries de perdas no Chile e em Cingapura, mantivemo-lo na tabela para fins
ilustrativos.

Examinando as Tabelas 6.6 e 6.7, notamos que para a = 0,05 o VaR empirico igualou
as caudas esquerda e direita da indice SNGPORI, o que nao parece razoavel. Pode-
mos verificar também que, para « fixo, o erro-padrao associado as estimativas do VaR,
diminui & medida que r cresce. Observamos, ainda, que para r fixo, o erro-padrao associ-
ado as estimativas do VaR, cresce a medida que o diminui. Além disso, podemos notar
que para probabilidades a muito pequenas, como 0,001, o mercado brasileiro é o que
apresenta os ganhos e perdas mais extremos, quando comparado aos demais mercados
emergentes em estudo, sendo as perdas, contudo, bem préximas das auferidas no mer-
cado argentino. Entretanto, para probabilidades o maiores, tais como 0,05 ou 0,01, os
mercados argentino e brasileiro apresentam ganhos bem proximos e, em se tratando de
perdas, as associadas ao mercado brasileiro sao ligeiramente menores que as do mercado
argentino. O mercado chileno, por sua vez, é de longe o que apresenta ganhos e perdas
menos extremos, ao passo que os ganhos e perdas nos mercados indiano e de Cingapura
estao situados num patamar intermediario.

Pela anédlise das Figuras 6.15 e 6.16, percebemos que, quando retornamos a amostra
de observacoes diarias, algumas estimativas de VaR,, obtidas a partir do ajuste r-maiores
global (r=1 ou 2, conforme o caso) sao ultrapassadas (falham) mais vezes que as estima-
tivas empiricas, como, por exemplo, no caso das estimativas para VaR,4 obtidas pelo
ajuste GEV (r = 1) global para as perdas no Chile; outras falham menos vezes, como,
por exemplo, no caso das estimativas para VaR 9 obtidas pelo ajuste 2-maiores global
para os ganhos no Brasil; e algumas ficam bastante proximas, como, por exemplo, no
caso das estimativas para VaR;y obtidas pelo ajuste 2-maiores global para as perdas

em Cingapura. A tabela 6.8 apresenta os percentuais de falhas efetivas das estimativas
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de VaR obtidas a partir do modelo r-maiores global ajustado para as séries de ganhos e
perdas extremas nos cinco paises para trés niveis de VaR.

Sera que nossos ajustes por vezes subestimam e outras superestimam os riscos ine-
rentes ao processos subjacentes? Uma maneira de testar a acuracia das estimativas do
VaR, obtidas a partir do ajuste r-maiores global é fazendo os backtests propostos no

Capitulo 5.

Tabela 6.6: Estimativas de VaR, empiricas e as obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores

global para ganhos dos blocos de tamanho n (erros-padrao entre parénteses).

Séries Ajustes V(IR0405 VaRo,ol VaRo)ool

empirico 3,70 6,64 11,62
Arg (n = 44) r=1 2,72(0,21) 5,64(0,35) 10,84(1,28)
r=2 3,12(0,15) 6,02(0,32) 11,54(1,36)

empirico 3,94 7,60 13,13
Bra (n = 44) r=1 2,79(0,13) 5,27(0,39) 14,83(3,26)
r=2 3,06(0,12) 6,17(0,42) 16,52(3,04)

empirico 1,18 2,08 3,75
Chi (n = 66) r=1 0,94(0,07) 1,67(0,11)  3,44(0,52)
r=2 0,99(0,05) 1,90(0,11)  3,75(0,47)

empirico 2,49 4,27 7,12
Ind (n = 66) r=1 1,53(0,26) 3,67(0,28) 7,03(0,81)
r=2 1,94(0,14) 4,02(0,22) 7,20(0,74)

empirico 2,01 3,70 7,96
Cng (n = 88) r=1 1,34(0,22) 2,88(0,27) 7,42(1,48)
r=2 1,56(0,11) 3,27(0,23) 7,68(1,29)
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Tabela 6.7: Estimativas de VaR, empiricas e as obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores

global para perdas dos blocos de tamanho n (erros-padrao entre parénteses).

Séries Ajustes VaRy o5 VaRy 01 VaRy 001

empirico 3,75 6,94 10,85
Arg (n = 44) r=1 2,67(0,20) 5,66(0,40) 12,47(2,06)
r=2 3,04(0,17)  6,33(0,36) 12,48(1,57)

empirico 3,85 6,67 11,10
Bra (n = 66) r=1 2,61(0,19) 4,81(0,39) 12,79(3,00)
r=2 2,76(0,15)  5,72(0,39) 13,48(2,34)

empirico 1,05 1,94 3,78
Chi (n = 44) r=1 0,76(0,05) 1,53(0,11)  3,59(0,62)
r=2 0,86(0,04) 1,79(0,10)  3,71(0,47)

empirico 2,41 4,64 7,31
Ind (n = 22) r=1 1,81(0,09) 3,72(0,23) 8,08(1,12)
r=2 2,14(0,09) 4,19(0,22)  8,48(0,98)

empirico 2,03 3,52 8,16
Cngn = 44) r=1 1,47(0,10)  3,13(0,23) 7,45(1,32)
r=2 1,65(0,081) 3,43(0,22) 7,84(1,26)
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Figura 6.15: Retornos didrios de cada pafs, VaR empiricos e os VaR estimados a partir dos

ajustes do modelo r-maiores global para os ganhos nos blocos de tamanho n.
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Figura 6.16: Retornos didrios x (—1) de cada pais, VaR empiricos e os VaR estimados a partir

dos ajustes do modelo r-maiores global para as perdas nos blocos de tamanho n.
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Tabela 6.8: Percentual de falhas efetivas de VaR,, para as séries de ganhos e perdas extremas

dos blocos de tamanho n obtidas a partir do ajuste do modelo r-maiores global.

Ganhos VaRsy VaRyy VaRpo1y
Arg (n=44,r=2) 6,81 1,31 0,14
Bra (n=44,r =2) 8,44 1,90 0,10
Chi (n = 66,r = 2) 7,96 1,31 0,10
Ind (n =66,r = 2) 8,30 1,25 0,10
Cng (n=88,r =2) 8,54 1,52 0,14

Perdas VaRsy, VaRiy VaRpo1%
Arg (n=44,r = 2) 7,54 1,38 0,07
Bra (n = 66,r = 2) 9,41 1,66 0,07
Chi (n=44,r =1) 9,75 2,25 0,17
Ind (n=22,r=1) 9,27 1,90 0,03
Cng(n=44,r=2) 7,85 1,25 0,14

6.2.3 Backtests para as estimativas de VaR

Uma forma de se testar a qualidade das estimativas obtidas para o VaR a partir do
modelo r-maiores global e, assim, validar nosso modelo para estimacao de VaR é fazer
o backtesting. Vamos utilizar os testes da propor¢ao de falhas e do tempo entre falhas,
propostos por Kupiec (1995) e detalhados no Capitulo 5, para testar a hipdtese nula de
que a verdadeira proporcao de excedéncia do ValR, na distribuicao de retornos diarios
em cada série seja a. Para todos os testes, um p-valor menor que 0,05 sera tomado como
evidéncia contra a hipdtese nula. Testaremos trés niveis diferentes de VaR,: 5%, 1% e
0,1%.

A Tabela 6.9 mostra os resultados obtidos para o teste da proporc¢ao de falhas. Pode-
mos observar que todas as estimativas obtidas para VaR 1% foram validadas, o que nao
ocorre para as estimativas de VaRsy ¢ VaR,%4. Como nosso foco é aferir risco para
eventos associados a cenarios adversos de longo prazo, o fato das estimativas de VaR5y

e VaRi9 nao terem sido validadas nao parece muito preocupante, ja que os eventos aos
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quais estas medidas de risco estao associadas sao aqueles que espera-se ocorrer uma vez
a cada 20 dias e uma vez a cada 100 dias, respectivamente. O VaRy 94, por sua vez,
representa o evento que se espera que ocorra uma vez a cada 1.000 dias, o que equivale
a aproximadamente 4 anos.

A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos para o teste do tempo entre falhas.
Notamos que o teste do tempo entre falhas rejeitou a hipdtese nula para todas as esti-
mativas de VaRsy e VaRy das cinco séries de ganhos e perdas. Para as estimativas de
VaRy 1%, o teste rejeitou a hipétese nula nos ajustes r-maiores global das séries de ganhos
na Argentina e em Cingapura, bem como nas séries de perdas no Chile e em Cingapura.
Como dito no pardgrafo anterior, a nao validacao das estimativas de VaRsy € VaR 94 nao
nos preocupa muito, o mesmo nao pode ser dito em relacao as estimativas de VaR 9
que sao nosso objetivo maior. A nao validacao destas ultimas pelo teste do tempo entre
falhas sugere a existéncia de clusters de volatilidade nas séries cujas estimativas de VaR

foram rejeitadas e que o nosso modelo nao lida adequadamente com esta caracteristica.

Tabela 6.9: Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR,, obtidas

a partir dos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n.

Ganhos VaRsy, VaRiy VaRgiy
Arg (n=44,r = 2) r a a
Bra (n=44,r = 2) r T a
Chi (n=066,r = 2) r a a
Ind (n =66,r =2) r r a
Cng (n=288,r =2) r r a

Perdas VaRsy, VaRiy VaRgiy
Arg (n=44,r = 2) r T a
Bra (n =66,r = 2) r r a
Chi(n=44,r=1) r r a
Ind (n=22,r=1) r T a
Cng (n=44,r =2) r a a

Convengao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.
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Tabela 6.10: Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas

nos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n.

Ganhos VaRsyq, VaRiyq VaRgiy
Arg (n=44,r = 2) r T r
Bra (n=44,r = 2) r T a
Chi (n = 66,r = 2) r r a
Ind (n =66,r = 2) r T a
Cng (n=88,r =2) r T T

Perdas VaRsyq, VaRiyq VaRjiy
Arg (n=44,r = 2) r T a
Bra (n =66,r =2) r r a
Chi (n=44,r =1) r T T
Ind (n=22,r=1) r T a
Cng (n=44,r =2) r r r

Convencao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.

6.2.4 Incorporando o indice extremal as estimativas de VaR

A seguir iremos incorporar a modelagem r-maiores global a suposicao de que os dados
apresentam conglomerados de valores extremos. Como visto na Subsecao 3.3.1, a in-
formacao fornecida pelo indice extremal 6 pode ser incorporada a modelagem resultando
em estimativas melhores para as caudas extremas e, por conseguinte, para os quantis
associados a probabilidades muito pequenas.

Vamos estimar ¢ usando o estimador apresentado em (3.4). Como sugerido em Mendes
(2004), vamos especificar u a partir dos seguintes percentuais de observagoes na cauda
da distribui¢ao empirica de retornos didrios: 5%, 4% e 3%. A estimativa final para 6 é a
média das estimativas obtidas ao se fixar u como sendo os quantis 95%, 96% e 97%.

Investigaremos agora o efeito do indice extremal no cédlculo das estimativas de VaR.
Na pratica basta substituir n por nf em (5.1). As estimativas para os VaR,, incorporando
o indice extremal 0 sao dadas para as cinco séries para as caudas esquerda e direita da

distribuicao de retornos diarios.
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Tabela 6.11: Estimativas de 6 para as caudas direita (6g) e esquerda (0p) da distribuicao de

retornos diarios dos indices dos cinco paises e estimativas para os VaRsy, VaRy € VaRy 19

dos ganhos e perdas incorporando a informacao dada por 6 ao ajuste do modelo r-maiores

global.
Ganhos Perdas
Séries | Og 0p | VaRsy, VaRyy VaRoiq | VaRsy VaRyy VaRgiy
Arg | 0,405 0,366 | 4,64 7,96 14,27 4,98 8,76 15,82
Bra | 0,232 0,575 | 4,65 9,43 27,84 3,60 7,11 16,32
Chi | 0,778 0,327 | 1,03 1,81 3,70 1,24 2,34 5,27
Ind | 0,713 0,091 | 2,36 4,47 7,69 3,83 6,70 13,26
Cng | 0,225' 0,367 | 3,09' 576" 12,71 2,64 5,00 10,85

1 N&o foram obtidas estimativas vélidas usando o estimador dado em (3.4), por isso utilizou-se (3.3).

Tabela 6.12: Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR,, obti-

das a partir dos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n incorporando

6.

Ganhos VaRsy, VaRiyq VaRgiy
Arg (n=44,r = 2) r T a
Bra (n=44,r = 2) r T a
Chi (n = 66,r = 2) r r a
Ind (n =66,r = 2) a a a
Cng (n = 88,r = 2) r r a

Perdas VaRsy, VaRiyq VaRjiy
Arg (n=44,r = 2) r T T
Bra (n = 66,r = 2) a a a
Chi (n=44,r =1) r r r
Ind (n=22,r=1) r T r
Cng (n = 44,r = 2) r T T

Convengao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.
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Tabela 6.13: Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas

nos ajustes do modelo r-maiores global para os blocos de tamanho n incorporando 6.

Ganhos VaRsy VaRyy VaRoos
Arg (n =44,r = 2) r r a
Bra (n=44,r =2) r T a
Chi (n = 66,r = 2) r r a
Ind (n =66,r = 2) r r a
Cng (n=88,r =2) r T a

Perdas VaRsy, VaRiy VaRooi%
Arg (n=44,r = 2) r r a
Bra (n =66,r = 2) r T a
Chi(n=44,r=1)  r r a
Ind (n=22,r = 1) r r a
Cng (n=44,r =2) r r a

Convengao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.

A observagao dos resultados apresentados na Tabela 6.11 nos revela que ha evidéncias
empiricas de que a cauda esquerda da distribuicao de retornos didrios dos indices ar-
gentino, chileno e de Cingapura sao mais pesadas que a cauda direita. No caso da
distribuicao de retornos diarios do indice brasileiro, ocorre o inverso.

Examinando as Tabelas 6.12 e 6.13 notamos que a incoporacao de # as estimativas
de VaR obtidas a partir dos ajustes r-maiores globais possibilitou a obtencao de uma
estimativa de VaR, 19 para a série de ganhos na Argentina e em Cingapura validada por
ambos backtests. Contudo, o problema permanece nao resolvido nas séries de perdas no
Chile e em Cingapura, pois, nestes casos, ou as estimativas obtidas para o VaR, 1% pela
simples incorporacao de 6 as estimativas do ajuste r-maiores global nao foram validadas
pelo backtest para a proporcao de falhas. A utilizagao de € também nao resolve o problema
para todos os VaRsy e VaR gy, mas como dito na subsecao anterior este fato nao nos

preocupa, pois tais niveis de risco nao sao nosso foco principal.
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6.3 Ajuste do modelo r-maiores local

Agora aplicaremos a variante local do modelo r-maiores proposta no Capitulo 4, a fim
de investigar se os retornos didrios extremos nos cinco paises em estudo permaneceram
constantes no tempo durante o periodo de 31/12/1993 a 31/01,/2005.

Vamos estimar o vetor de parametros para o modelo r-maiores local como uma fungao
suave e nao-paramétrica no tempo, usando métodos de verossimilhanca local. Com isso,
pretendemos identificar tendéncias mais complexas ou subitas nos dados de extremos
financeiros. Cabe ressaltar que métodos nao-paramétricos para estimacao de tendéncia
sao puramente descritivos e nao podem ser utilizados para predi¢ao, embora sejam ex-
tremamente uteis para identificar uma classe apropriada de modelos paramétricos para
uma analise posterior.

Vamos usar um modelo que é localmente constante nos trés parametros e utilizar o
estimador dado em (4.3), adotando K como sendo a funcao densidade de probabilidade de
uma distribui¢ao normal com média zero e desvio padrao igual a h (valor a ser escolhido).

Concluiremos com uma discussao que foca em como a eficiéncia das estimativas de

VaR pode ser melhorada, a partir da incorporacgao da variante local no modelo r-maiores.

6.3.1 Estimacao, selecao e diagnéstico do modelo

Sabemos que pequenos valores de h estimam curvas muito sinuosas, mas valores muito
grandes suavizam demasiadamente a curva e fornecem um ajuste viesado; portanto, ha
o trade-off usual entre vicio e variancia. Faremos uso do critério AIC para escolha da
largura da janela h.

A Figura 6.17 ilustra como o ajuste r-maiores local pode variar em func¢ao da escolha
de h.

Foram testados ajustes com valores de h variando de 2 a 12 para cada uma das séries
de ganhos e perdas extremas dos cinco paises estudados. Os valores selecionados pelo
critério AIC encontram-se relacionados na Tabela 6.14. Esta mesma tabela apresenta o
resultado do teste de razao de verossimilhanca para a hipotese nula de que os dados sigam

o modelo global contra a hipdtese alternativa de que sigam o modelo local (usando o h
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Figura 6.17: Estimativas de u, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local na Argentina para h

=4,5eT.

Argentina Ganhos (n=44; =2, h=45¢e7)

mu
sigma
kel

15

10

r-maiores, com mu, sigma e ksi locais

escolhido). Notamos que o modelo global é rejeitado em detrimento do local em todos
os casos em estudo.

As Figuras 6.18 e 6.19 mostram como ficaram os ajustes do modelo r-maiores local
para as séries de ganhos e perdas dos cinco paises para os valores de h relacionados na
Tabela 6.14.

E importante verificar se o modelo local ajustado fornece um ajuste razoavel para os
dados. Vamos aqui utilizar o gq plot despadronizado (de-standardized qq plot) proposto
em Butler et al. (2005), que equivale a uma transformagao do qq plot padronizado de
volta a escala original, preservada a ordenagao. As Figuras 6.20 e 6.21 apresentam os qq
plots despadronizados para a k-ésima maior, quando & = 1. Examinando estas figuras
notamos que nao ha fortes evidéncias de que o ajuste nao esteja bom.

A incerteza associada as estimativas locais pode ser avaliada por meio de faixas de

variabilidade bootstrap construidas em conjunc¢ao com valores criticos obtidos a partir de
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Tabela 6.14: Largura da janela temporal h escolhida pelo critério AIC, para o ajuste r-maiores
local das séries de ganhos e perdas nos blocos de tamanho n de cada pais e estatisticas da razao
de verossimilhancas (RV) associada ao teste que compara o modelo global contra o modelo local

para o h escolhido e p-valor (entre parénteses).

Ganhos h RV (p —wvalor) Perdas h RV (p—wvalor)
Arg (n=44,r=2) 5 42,10 (0,00) Arg(n=44,r=2) 3 17,91 (0,00)
Bra (n=44,r=2) 3 45,43 (0,00) Bra(n==66,r=2) 4 38,36 (0, 00)
Chi (n=066,r=2) 8 20,63 (0,00) Chi(n=44,r=1) 5 11,11 (0,00)
Ind(n=66,r=2) 6 33,14(0,00) Ind(n=22r=1) 11 48,67 (0,00)
Cng(n=88,r=2) 6  26,29(0,00) Cng(n=44,r=2) 8 91,34 (0,00)

um esquema bootstrap em que se calcula as estimativas locais dos parametros em cada
réplica desse esquema e utiliza as pseudo-estimativas locais dos parametros para estimar
a variabilidade local. Vale ressaltar que neste procedimento nao empregamos valores
criticos assintoticos da distribuicao normal padrao, mas sim valores criticos estimados
em um esquema de reamostragem bootstrap.

A Figura 6.22 ilustra a construcao de faixas de variabilidade de 95% de confianca
para as estimativas dos parametros do modelo r-maiores local para a série de ganhos nos

blocos de tamanho n na Argentina. Foram utilizadas 500 replicagoes bootstrap.
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Figura 6.18: Estimativas de u, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local para as cinco séries

de ganhos dos blocos de tamanho n.
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Figura 6.19: Estimativas de u, o e £ obtidas pelo ajuste r-maiores local para as cinco séries

de perdas dos blocos de tamanho n.
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Figura 6.20: QQ plots despadronizados da k-ésima maior, k = 1, ajustada pelo modelo 7-

maiores local com largura da janela h para as séries de ganhos dos blocos de tamanho n de

cada pafis.
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Figura 6.21: QQ plots despadronizados da k-ésima maior, k = 1, ajustada pelo modelo 7-

maiores local com largura da janela h para as séries de ganhos dos blocos de tamanho n de

cada pafis.
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Figura 6.22: Faixas de variabilidade bootstrap com 95% de confianca para as estimativas dos

parametros do modelo r-maiores local com largura da janela temporal h = 5 ajustado a série

de ganhos dos blocos de tamanho n = 44 na Argentina.
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6.3.2 Backtests das estimativas locais de VaR

Apesar do modelo local nao se prestar a previsoes e extrapolagoes, calculamos as estima-
tivas de VaR obtidas a partir do ajuste local para os niveis de 5%, 1% e 0,1% e realizamos
os backtests para a proporgao de falhas e para o tempo entre falhas, a fim de verificar a
qualidade das estimativas obtidas.

A Tabela 6.15 apresenta os resultados obtidos para o teste da proporcao de falhas.
Notamos que este teste rejeita a hipétese nula para as estimativas de VaR5y das cinco
séries de ganhos e perdas. Para as estimativas de VaR,9, o teste rejeita a hipdtese nula
para as estimativas locais obtidas para a série de perdas no Chile e aceita as estimativas
locais de todas as demais séries para este nivel de VaR. J4 para as estimativas de VaR 1%,
o teste rejeita a hipdtese nula apenas para as estimativas locais obtidas para as séries de
perdas na Argentina e no Chile, aceitando todas as demais estimativas locais de VaR 1.

Examinando a Tabela 6.16, notamos que o teste do tempo entre falhas rejeitou a
hipotese nula para todas as estimativas de VaRsy e VaR;y das cinco séries de ganhos
e perdas. Para as estimativas de VaRy 1%, o teste aceitou a hipdtese nula para todos os
ajustes r-maiores das séries de ganhos e perdas nos cinco paises.

Como dito na secao anterior, a nao validacao das estimativas de VaR5y e VaR 9 nao
nos aflige muito, o mesmo nao pode ser dito em relagao as estimativas de VaRy 1%, que
sao nosso objetivo principal.

Os resultados acima mostram que o modelo r-maiores local parece conseguir lidar
melhor com os clusters de volatilidade que o modelo global, mas, para tanto, torna-se
muito conservador nas estimativas de ValRy 19 para as séries de perdas nos mercados ar-
gentino e chileno, sendo estas estimativas rejeitadas no teste de proporcao de falhas, pois
o numero de falhas a elas associado foi nulo quando o esperado seria aproximadamente

3.
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Tabela 6.15: Resultados do backtest para a propor¢ao de falhas das estimativas de VaR,

obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanho n.

Ganhos VaRsy, VaRiyq VaRjiy

Arg(n=44,r=2,h =5
Bra(n=44,r =2,h =

) r a a
)

Chi (n =66,r =2,h =8) r a a
( )
)

r a a

Ind (n =66,r=2,h=6 r a a
Cng (n=88,r=2h= T a a
Perdas VaRsy, VaRiyq VaRj iy
Arg (n=44,r =2,h =3) T a T
Bra (n=66,r =2,h =4) r a a
Chi (n=44,r=1,h =5) r r r
Ind (n=22,r=1h=11) T a a
Cng (n=44,r =2,h = 8) r a a

Convencao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.
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Tabela 6.16: Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas

nos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanho n.

Ganhos VaRsy VaRiy VaRgo1y

Arg (n=44,r =2,h =5
Bra(n=44,r =2 h =
(

) r r a
)

Chi (n=66,r =2,h =8) r r a
)
)

T r a

Ind (n=66,r=2,h =6 r r a
Cng(n=88,r=2h= r T a
Perdas VaRsy, VaRiyq VaRpoiy
Arg (n=44,r =2,h = 3) T T a
Bra (n =66,r =2,h =4) r r a
Chi (n=44,r =1,h =5) r r a
Ind (n=22,r=1,h=11) r T a
Cng (n=44,r=2,h =38) T r a

Convencao utilizada: a: aceita-se Hy, e r: rejeita-se Hy.

6.4 Ajuste do modelo r-maiores com estrutura
paramétrica no tempo

Nesta secao vamos tentar identificar uma classe apropriada de modelos paramétricos que
possa explicar as variacoes sistematicas no tempo apontadas pelo modelo local.

Examinando as Figuras 6.18 e 6.19, notamos que, com relagao a locagao, parece haver
uma tendéncia temporal crescente para a série de ganhos extremos na Argentina e uma
tendéncia temporal decrescente nas séries de ganhos extremos do Brasil e do Chile. Para
as séries de ganhos extremos na India e em Cingapura parece haver uma combinagao de
componentes linear e quadratica na locacao. No caso de perdas extremas, para a série
brasileira, por exemplo, ha indicios de tendéncia temporal decrescente na locacao e na
escala.

A exemplo da abordagem dada na secao anterior, vamos utilizar modelos que incor-
poram parametrizacoes para a estrutura temporal entre blocos, mas que sao localmente

(dentro do blocos) constantes nos trés parametros.
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6.4.1 Estimacao, escolha e diagndéstico do modelo

Comecamos investigando, para cada série especifica, algumas possibilidades de estrutura
paramétrica no tempo, com base nas observacoes feitas a partir das Figuras 6.18 e 6.19.
Analisamos, entao, a significancia de cada parametro estimado. Depois, comparamos, os
modelos com estrutura propostos para cada série entre si, conservando ao final aquele
apontado pelo critério AIC. Por ultimo, comparamos o modelo com estrutura conservado
e o modelo global, usando o teste da razao de verossimilhancas. A andlise completa
nao sera mostrada aqui. Daqui por diante, nos referiremos aos modelos com estrutura
temporal aceitos no teste da razao de verossimilhancas, apds passar pelas etapas descritas
acima, como parametrizacoes temporais significativas.

A Tabela 6.17 apresenta as parametrizacoes do modelo r-maiores selecionadas para
cada série. Observamos que para seis séries (mais especificamente, ganhos na [ndia
e em Cingapura, e perdas na Argentina, no Chile, na India e em Cingapura) o modelo
conservado foi o modelo r-maiores global (vetor de parametros constante no tempo). Vale
ressaltar, também, que em nenhuma das séries estudadas foi encontrada uma parametrizagao
temporal significativa para o parametro de forma. Para a série de ganhos brasileiros o
critério AIC apontou a funcao de ligagao exponencial para a escala como sendo a melhor
opcao. Esta funcao de ligagao garante que & seja positivo para todos os valores de t.

As estimativas dos parametros e erros-padrao (entre parénteses) do modelo r-maiores
parametrizado (conforme a Tabela 6.17) ajustado as séries de ganhos e perdas dos cinco
paises estao relacionados na Tabela 6.18.

A Figura 6.23 apresenta as estimativas do parametro de locacao pu, obtidas pelos
ajustes do modelo r-maiores com parametrizacao temporal, comparadas as r-maiores
estatisticas de ordem e as estimativas obtidas pelo modelo r-maiores local.

Para verificar se o modelo parametrizado fornece um ajuste razoavel para os dados,
vamos utilizar o ¢q plot padronizado descrito na Secao 4.1. A Figura 6.24 apresenta os ¢q
plots padronizados para a k-ésima maior, quando £ = 1. Notamos que nao ha evideéncias
de que o ajuste nao esteja bom.

As estimativas de VaR, para o = 5%, 1% e 0,01%, obtidas a partir do ajuste do
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modelo r-maiores parametrizado no tempo, sao mostradas na figura 6.25, em comparagao

as r-maiores estatisticas de ordem e as estimativas obtidas pelo ajuste do modelo local.

Tabela 6.17: Parametrizacoes para o modelo r-maiores conservadas, onde ¢ é o indice de bloco

que varia de 1 a m.

Ganhos w(t) o(t) £(¢)
Arg (n=44,7r =2,m =65) o+ pit o) &o
Bra (n=44,r =2,m =65) o+ it exp(og+o1t) o
Chi(n=0606,r =2,m=43)  po+ pit oo + o1t &o
Ind (n =66,r = 2,m = 43) 140 00 &o
Cng (n=288,r =2,m = 32) 140 oo &o

Perdas w(t) o(t) ()
Arg (n=44,r = 2,m = 65) 140 o) &o
Bra (n=66,7r =2,m =43)  pug + u1t oo &o
Chi (n=44,r = 1,m = 65) 140 oo &o
Ind (n=22,7r=1,m = 131) 140 0o &o
Cng (n = 44,r = 2,m = 65) 140 oo &o
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Tabela 6.18: Estimativas dos pardmetros e erros-padrao (entre parénteses) do modelo r-
maiores ajustado as séries de ganhos e perdas dos cinco paises. O modelo é parametrizado

conforme a Tabela 6.17.

Ganhos flo i o) o1 &o &1
Arg (n—=44,r—2) 4,048 0,013 1,748  — 0,152 —
(0,30) (0,01) (0,15 -  (0,08) —

Bra (n=44,r=2) 6,030 —0,046 1,345 —0,025 0,286 —
(0,48)  (0,01) (0,18)  (0,00) (0,09) —
Chi (n=66,r=2) 2,250 —0,026 0,844 —0,013 0,094 —
(0,19)  (0,01) (0,14) (0,00) (0,10) —

Ind (n=66,r=2) 3,480  — 1,207 — 0,038 —
(0,19) — (0,12) — (0,100 -

Cng(n=88,r=2) 3,106 — 1,276  — 0,303 -
(0,21) — (0,18) — (0,12) —

Perdas fig i1 o o1 éo &

Arg (n=44,r=2) 4,588  — 2,009  — 0,142 —
(0,24) = (0,17) — (0,09) —

Bra (n=66,7r=2) 6,726 —0,077 3,130 —0,051 0,196 —
0,77)  (0,02)  (0,54) (0,02) (0,12) -

Chi (n=44,7r =2) 1,096 - 0,467 - 0,317 —
(0,07) - (0,06) - (0,12) —
Ind(n=22,r=2) 1,925 - 0,987 - 0,239 —
(0,10) - (0, 08) - (0,08) —
Cng (n=44,r =2) 2,435 - 1,081 - 0,281 -—
(0,13) - (0,11) - (0,10) —
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Figura 6.23: Estimativas de p (local versus trend linear) obtidas pelos ajustes r-maiores para

as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanho n.
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Figura 6.24: QQ plots padronizados para os ajustes r-maiores com parametrizacao temporal

para as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanho n.
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Figura 6.25: Estimativas de VaR (local versus trend parametrizada) obtidas pelos ajustes

r-maiores para as séries de ganhos e perdas dos blocos de tamanho n.
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6.4.2 Backtests das estimativas de VaR

Calculamos as estimativas de VaR obtidas a partir do ajuste r-maiores com estrutura
temporal paramétrica para os niveis de 5%, 1% e 0,1% e realizamos os backtests para
a proporcao de falhas e para o tempo entre falhas, a fim de verificar a qualidade das
estimativas obtidas. Cabe ressaltar que, para as séries de ganhos na India e Cingapura e
de perdas na Argentina, Chile, India e Cingapura, as parametrizagoes temporais testadas
nao foram significativas, preferindo-se o modelo global.

A Tabela 6.19 apresenta os resultados obtidos para o teste da proporcao de falhas.
Notamos que este teste rejeita a hipdtese nula para as estimativas de VaRsy € VaR g
das quatro séries. J& para as estimativas de VaR 1%, o teste aceita a hipétese nula para
as quatro estimativas obtidas.

Examinando a Tabela 6.20, notamos que o teste do tempo entre falhas rejeita a
hipotese nula para todas as estimativas de VaRsy e VaR,y das quatro séries. Para as
estimativas de ValR 1%, o teste rejeitou a hipdtese nula apenas para o ajuste r-maiores
com parametrizacao temporal da série de ganhos no Chile.

Como dito nas secoes anteriores, a nao validagao das estimativas de VaRs59 e VaRy
nao nos aflige muito, o mesmo nao podendo ser dito em relacao a estimativa de VaR 1%.
Contudo, no caso especifico da série chilena de ganhos, a estimativa de VaR 1% obtida
a partir do modelo r-maiores global foi validada em ambos backtests.

Os resultados das tabelas 6.19 e 6.20 mostram que o modelo r-maiores com parametri-
zacao temporal parece conseguir lidar melhor com os clusters de volatilidade da série
argentina de ganhos, que o modelo global.

O problema de se obter estimativas de VaRy 1% que sejam validadas em ambos os
backtests permanece em aberto para as séries de ganhos em Cingapura e perdas no Chile
e em Cingapura, pois nao foram obtidas parametrizacoes temporais significativas. Além
disso, as estimativas de VaR, 19 obtidas para o ajuste r-maiores global e r-maiores global

incorporando # também nao foram validadas.
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Tabela 6.19: Resultados do backtest para a propor¢ao de falhas das estimativas de VaR,
obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores com estrutura temporal paramétrica para os

blocos de tamanho n. O modelo é parametrizado conforme a Tabela 6.17.

Ganhos VaRsy, VaRiyq VaRjiy
Arg (n=44,r =2) r T a
Bra (n = 44,r = 2) r r a
Chi (n = 66,r = 2) T r a
Ind (n =66,r =2) - - -
Cng (n=288,r=2) - — —
Perdas VaRsy, VaRiy VaRyiy
Arg (n=44,r =2 — — —
r T a

Cng (n = 44,r = 2) - - -

Convengao utilizada: a: aceita-se Hy; e r: rejeita-se Hy.

6.5 Validacao dos modelos

As Tabelas 6.21 e 6.22 apresentam um resumo dos resultados dos backtests para as trés
abordagens do modelo r-maiores apresentadas nas secoes anteriores. Notamos que a
questao de se obter estimativas de VaRy 1% que sejam aceitas em ambos os backtests per-
manece em aberto para as séries de perdas no Chile e em Cingapura, pois as estimativas
obtidas a partir do ajuste r-maiores global e da incorporacao de # ao ajuste r-maiores
global nao foram validadas e, além disso, nao foram encontradas parametrizacoes tempo-
rais significativas que pudessem ser testadas. Para as demais séries, obtivemos ao menos
uma estimativa de VaRy ¢4 validada em ambos backtests.

Para verificar se os modelos utilizados permaneceriam vélidos com a atualizagao
das séries utilizadas, incorporamos cerca de 230 observacoes relativas ao periodo de
01/02/2005 a 31/12/2005 e ajustamos novamente os mesmos modelos ajustados ao longo

deste capitulo aos dados atualizados. As novas estimativas obtidas para os parametros
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Tabela 6.20: Resultados do backtest para o tempo entre falhas das estimativas de VaR,, obtidas

nos ajustes do modelo r-maiores local para os blocos de tamanho n.

Ganhos VaRsy VaRyy VaRooy
Arg (n=44,r = 2) r r a
Bra (n=44,r = 2) r r a
Chi (n = 66,r = 2) r r T
Ind (n =66,r = 2) - - -
Cng (n=88,r =2) - - -
Perdas VaRsy VaRyy VaRooiy%
Arg (n=44,r = 2) — — —
Bra (n = 66,r = 2) r r a

Cng (n=44,r = 2) - - -

Convencao utilizada: a: aceita-se Hy; e 1: rejeita-se Hy.

do modelo global e para os modelos com parametrizacoes temporais sao estaveis, no sen-
tido de pertencer aos intervalos de confianca ao nivel de 95% para as estimativas obtidas
com os dados originais, demonstrando que nossos resultados permanecem validos para
a atualizacao feita. Os resultados obtidos para os ajustes dos dados atualizados sao

apresentados nas Tabelas 6.23 e 6.24.
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Tabela 6.21: Resultados do backtest para a proporcao de falhas das estimativas de VaR 19
obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores global, global + 6, local e com parametrizacao

temporal (trend).

Ganhos Global Global + 0 Local Trend
Arg (n=44,r = 2) a a a a
Bra (n=44,r = 2) a a a a
Chi (n = 66,r = 2) a a a a
Ind (n =66,r = 2) a a a -
Cng (n = 88,r = 2) a a a -

Perdas Global Global + 0 Local Trend
Arg (n=44,r = 2) a r r _
Bra (n=66,r =2) a a a a
Chi (n=44,r =1) a r r -
Ind (n=22,r=1) a T a -
Cng (n = 44,r = 2) a r a -

Convengao utilizada: a: aceita-se Hy; e r: rejeita-se H.
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Tabela 6.22: Resultados do backtest para a proporcao de tempo entre falhas das estimativas
de VaR 19 obtidas a partir dos ajustes do modelo r-maiores global, global + 6, local e com

parametrizagao temporal (trend).

Ganhos Global Global + 6 Local Trend
Arg (n=44,r = 2) r a a a
Bra (n=44,r =2) a a a a
Chi (n = 66,r = 2) a a a T
Ind (n = 66,r = 2) a a a -
Cng (n = 88,r = 2) r a a -

Perdas Global Global + 0 Local Trend
Arg (n=44,r = 2) a a a -
Bra (n =66,r = 2) a a a a
Chi (n=44,r =1) r a a -
Ind (n=22,7r=1) r a a -
Cng (n = 44,r = 2) r a a -

Convencao utilizada: a: aceita-se Hy; e r: rejeita-se Hy.
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Tabela 6.23: Estimativas dos parametros (p,o,¢), do modelo r-maiores global ajustado
aos ganhos e perdas dos blocos de tamanho n dos retornos didrios de cada pais no periodo

31/12/1993 a 31/12/2005 (dados atualizados).

Séries I G &

Ganhos
) 4,365 1,717 0,166
) 4,206 1,762 0,435
Chi (n=066,r=2) 1,614 0,570 0,185
) 3,333 1,254 0,084
Cng (n=288,r=2) 2971 1,296 0,274

Perdas
Arg (n=44,r=2) 4,416 1,937 0,175
Bra (n=66,r=2) 4,662 1,909 0,327
Chi(n=44,r=1) 1,125 0,474 0,270
Ind(n=22,r=1) 1,893 0,953 0,243

Cng (n=44,r=2) 2,368 1,085 0,248
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Tabela 6.24: Estimativas dos parametros do modelo r-maiores ajustado as séries de ganhos e
perdas dos cinco paises no periodo 31/12/1993 a 31/12/2005 (dados atualizados). O modelo é

parametrizado conforme a Tabela 6.17.

Ganhos fio 1 ol o1 €o &1

) 4,113 0,007 1,705 - 0,173 —
) 5,859 —0,042 1,309 —0,025 0,262 —

Chi(n=66,r=2) 2,125 —0,020 0,797 —0,011 0,078 —
)

Ind(n=66,r=2) 3,333 — 1,254  — 0,084 —
Cng (n=288,r=2) 2,971 — 1,296 — 0,274 -

Perdas fo fa o o1 & &
Arg (n=44,r =2) 4,416 - 1,937 - 0,175 -
Bra (n=66,r=2) 6,551 —0,060 3,058 —0,050 0,149 —
Chi(n=44,r=2) 1,125  — 0,474  — 0,210 —
Ind(n=22,r=2) 1,893 - 0,953  — 0,243 —
Cng(n=44,r =2) 2,368  — 1,085  — 0,248 —

99



Capitulo 7

Conclusao

A escolha do melhor modelo é uma aspecto chave na andlise estatistica. Em geral, a
escolha do modelo é um processo iterativo baseado no conhecimento do assunto objeto
de analise e em critérios finais de selecao. Em financas, quando o objetivo é se prevenir
contra grandes perdas ou auferir grandes ganhos futuros, a escolha do melhor modelo deve
se basear na sua capacidade de estimar os quantis extremos da distribuicao marginal do
processo. Na pratica, os administradores de risco usam um método denominado backtest
para validar os modelos.

O objetivo desta dissertacao foi avaliar como se comporta o modelo para as r-maiores
estatisticas de ordem na estimacdo do ValoR em Risco (VaR) nao condicional para as
séries de ganhos e perdas extremos dos retornos didrios da bolsa de valores de cinco paises
que sao considerados mercados emergentes.

Os dois backtests utilizados para avaliar a qualidade das estimativas de VaR,, foram
o teste da proporcao de falhas e o teste do tempo entre falhas.

Adotamos trés abordagens para o modelo r-maiores: a primeira supunha ser o vetor de
parametros constante no tempo (modelo global); a segunda admitia o vetor de parametros
como uma fungdo suave, mas nao-paramétrica no tempo (modelo local); e a terceira
tentava obter formas paramétricas para a estrutura temporal dos parametros (modelo
com parametrizagdo temporal).

O método de estimagao utilizado foi o da maxima verossimilhanca devido a suas boas

propriedades, que permitem o cdlculo do erro-padrao associado as estimativas de VaR
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obtidas a partir do modelo global e do modelo com parametrizacao temporal, bem como
a realizacao do teste da razao de verossimilhancas para comparar modelos encaixados.

A aplicagdo do modelo r-maiores resultou em estimativas de VaR mais precisas que
as obtidas quando se utiliza apenas os maximos, contudo, ha que se ter cuidado com
o numero de estatisticas de ordem a ser inserido no modelo, pois se ha evidéncia de
instabilidade nas estimativas dos parametros a partir de um certo valor de r, isto poe em
duvida a validade do modelo, pelo menos, para valores superiores a este valor. Foi o que
ocorreu nas séries de perdas extremas no Chile e em Cingapura, nas quais a instabilidade
do parametro de locacao impossibilitou a incorporacao da segunda maior estatistica de
ordem ao modelo. Em todas as demais séries, utilizamos r = 2.

Os backtests utilizados nao conseguiram apontar o melhor modelo geral. Nas trés
abordagens, observamos que nossos modelos, em geral, nao se comportam bem para
niveis de risco baixos ou moderados (VaRsy ou VaR;g, por exemplo), mas apenas para
estimagao de medidas de risco associadas a niveis mais extremos, tal como o ValR %,
que, no nosso contexto, representa o evento que espera-se que ocorra em média uma vez
a cada 1.000 dias, o que equivale a aproximadamente 4 anos.

Todas estimativas de ValR % obtidas pelo modelo global para as séries em estudo
foram validadas pelo teste da proporcao de falhas, mas o mesmo nao ocorreu com o teste
do tempo entre falhas. A rejeicao da hipdtese nula no teste do tempo entre falhas indicou
haver clusters de volatilidade nas séries de ganhos da Argentina e de Cingapura e nas
de perdas do Chile e de Cingapura e que nosso modelo nao lida adequadamente com
esta caracteristica. Tentamos incorporar o indice extremal 6 a estimativa de VaR, a fim
de modelar a heteroscedasticidade. Obtivemos estimativas de VaR 4 aceitas no teste
do tempo entre falhas em todas as séries, mas o teste da proporcao de falhas passou
a rejeitar as estimativas de VaR, 9 obtidas para as séries de perdas da Argentina, do
Chile, da India e de Cingapura. Ou seja, obteve-se uma estimativa de VaR, %4 para a
série de ganhos na Argentina validada por ambos backtests, mas o problema permaneceu
nao resolvido nas séries de perdas no Chile e de ganhos e perdas em Cingapura, pois,
nestes casos, ou as estimativas nao foram validadas pelo backtest para a proporcao de

falhas.
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Apesar do modelo local ser puramente descritivo, nao se prestando, portanto, a pre-
visoes ou extrapolagoes, calculamos as estimativas de VaR e realizamos os backtests. Para
as estimativas de ValRR 19, o teste da proporcao de falhas rejeita a hipétese nula apenas
para as estimativas locais obtidas para as séries de perdas na Argentina e no Chile, acei-
tando todas as demais estimativas. O teste do Tempo entre Falhas aceitou a hipdtese nula
para todas as estimativas de VaRy 4. O resultado obtido mostra que o modelo r-maiores
local parece conseguir lidar melhor com os clusters de volatilidade que o modelo global,
mas, para tanto, torna-se muito conservador nas estimativas de VaRy 19 obtidas para as
séries de perdas nos mercados argentino e chileno; além disso, apresenta o inconveniente
de nao possibilitar previsoes ou extrapolagoes.

Das parametrizagoes temporais testadas para cada uma das séries em estudo, os
métodos utilizados para selecao do modelo indicaram que nas séries de ganhos na India e
em Cingapura e perdas no Chile, na India e em Cingapura o modelo conservado deveria
ser o com vetor de parametros constante no tempo, valendo portanto, nestes casos, os
resultados para o modelo global. O teste da proporcao de falhas aceitou a hipdtese nula
para todas as quatro estimativas de ValRy % obtidas. O teste do tempo entre falhas,
por sua vez, rejeitou a hipdétese nula apenas para a estimativa de VaR,,y4 obtida a
para a série de ganhos no Chile. Os resultados mostram que o modelo r-maiores com
parametrizacao temporal parece conseguir lidar com os clusters de volatilidade da série
argentina de ganhos, a exemplo do ajuste do modelo global incorporando 6.

O problema de se obter estimativas de VaRj1% que sejam validadas em ambos os
backtests permanece em aberto para as séries de perdas no Chile e em Cingapura, pois as
estimativas obtidas a partir do ajuste r-maiores global e da incorporacao de 6 ao ajuste r-
maiores global nao foram validadas e, além disso, nao foram encontradas parametrizacoes
temporais significativas que pudessem ser testadas. Para as demais séries, obtivemos ao
menos uma estimativa de ValRy % validada em ambos backtests.

Para contornar o problema da dependéncia local, apontado no teste do tempo entre
falhas, uma opcao seria desclusterizar os dados, usando um algoritmo de desclusterizacao,
e entao aplicar o modelo r-maiores. A desclusterizagao é um mecanismo util para lidar

com as dependéncais locais, mas hé desvantagens neste procedimento: a identificagcao de
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clusters é frequentemente arbitraria; e informacoes extremas sao descartadas.

Uma investigacao mais detalhada sobre a estrutura temporal das séries de perdas no
Chile e em Cingapura poderia apontar parametrizagoes temporais significativas. Cabe
ressaltar, entretanto, que mudancas no tempo nao necessariamente tém uma forma
paramétrica especifica e que a variabilidade natural dos extremos tende a mascarar as
tendéncias ou outras formas de dependéncias temporais.

Uma sugestao para estudos futuros seria a utilizacao de verossimilhanca penalizada
no lugar da verossimilhanca local, para a identificagao de tendéncias. Desenvolvida no
contexto de valores extremos por Chavez-Demoulin (1999) e Pauli e Coles (2001), a
verossimilhanca penalizada é uma metodologia mais flexivel que permite admitir dife-
rentes niveis de suavizagao para diferentes parametros.

Uma contribui¢ao deste trabalho foi a incorporagao das r-maiores estatisticas de or-
dem a estimacao de VaR,, que proporcionou um ganho de precisao nas estimativas
obtidas, quando comparadas as obtidas usando apenas os maximos. Outra foi a adocao
de métodos de verossimilhanca local para a analise exploratéria do comportamento dos
extremos no tempo.

Vale ressaltar que os dados utilizados serviram apenas para uma investigagao empirica
sobre novas metodologias para o cdlculo do VaR. Nao era o objetivo deste trabalho fazer
uma avaliagao sobre os mercados emergentes. Um trabalho posterior poderia realizar uma
analise compreensiva do risco nos mercados emergentes, ou das agoes brasileiras, usando a
metodologia proposta. Outra sugestao de aplicacao seria o emprego da metodologia pro-
posta no célculo de outras medidas de risco, por exemplo, da perda (ou ganho) esperada

dado que um certo VaR foi ultrapassado.
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Apeéendice

Testes Utilizados

Teste de Shapiro-Wilk (1965)

Para testar a normalidade das séries de retornos financeiros de cada pais foi utilizado
o teste Shapiro-Wilk.

A estatistica teste é definida como

(> @i ;)?
Z?:l(xi — )%

onde xy,%3,...,4, sao os valores das observagoes ordenadas. O vetor

a=(ay,as,...,a,) é
o m? V-1
VmT VAV,

onde m ¢é o vetor dos valores esperados para as estatisticas de ordem da amostra de

a

tamanho n de uma distribuicdo normal padrao. Aqui, V é a matriz de variancia-
covariancia das estatisticas de ordem, T denota o operador de transposicao e V=1 é
a inversa de V. Entao, a contém os valores esperados das estatisticas de ordem da nor-
mal padrao, ponderados pela matriz de variancia-covariancia e normalizados tais que
T

a’ a = 1. Valores pequenos para o p-valor associado indicam que a hipdotese nula de

normalidade provavelmente nao é verdadeira.
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Teste KPSS (Kwiatkowski et al.,1992)

Para testar a estacionariedade das séries de retornos financeiros de cada pais foi
utilizado o teste KPSS. Ha dois casos distintos, com ou sem tendéncia linear. O modelo

de regressao com tendéncia linear tem a forma:

¢
Xt=C+Mt+kZ§z‘+77t7 (1)

i=1
com 7); estacionario e §; iid com média zero e variancia 1. Neste caso, para k # 0 o processo
é integrado e para k = 0 o processo apresenta uma tendéncia linear deterministica (trend-
stationary). A hipdtese nula é Hy : k = 0 e a hipdtese alternativa é Hy : k # 0.
Sob Hj, a regressao (1) é ajustada pelo método dos minimos quadrados, obtendo-se

os residuos 7);. Usando esses residuos, a soma parcial

¢
Sp= i
i=1
é calculada.
A estatistica teste é definida como

2o St

2,72
n“ws

Y

onde
L T
T=1

é o estimador da densidade espectral na frequeéncia zero, quando 62 é estimador da

2
"
variancia de n;, e 4, = % > i1 N Ti—r € 0 estimador da covariancia.

O problema deste teste consiste em determinar o ponto de referéncia 7": para 1" muito
pequeno, o teste é viciado, quando ha autocorrelacao, e, para T muito grande, o teste

perde o poder.

105



Teste de Ljung-Box (1978)

Para verificar a existéncia de autocorrelagao nas séries de retornos financeiros de cada
pais, foi utilizado o teste Ljung-Box.

O teste Ljung-Box é um teste assintético para a autocorrelacao da série baseado em
um numero fixo de lags. Em geral basta utilizar os 10 ou 15 primeiros lags.

O teste pode ser definido formalmente da seguinte maneira:

Hjy: os dados sao nao correlacionados, contra

H;: os dados sao correlacionados.

A estatistica teste é

~ ()
n(n + 2) le nej’
onde n é o tamanho da amostra, p(j) é a autocorrelacao estimada no lag j e h é o niimero
de lags testado.
A hipétese de inexisténcia de autocorrelacao é rejeitada se a estatistica teste calculada

for maior que x7_,.;-

Teste modificado R/S de Lo (1991)

Para verificar a existéncia de memoria longa nas séries de retornos financeiros de cada
pais, foi utilizado o teste modificado R/S de Lo. Existem intdmeros testes para detectar
a existéncia de memoria longa em séries temporais.

A hipétese nula é Hy: nao ha meméria longa e a hipdtese alternativa é Hi: hd memoria
longa.

A estatistica teste RSy é a amplitude das somas parciais dos desvios da média

rescalonados pelo desvio padrao.
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k k
maxi<k<n Z(Xj — XN) — minlgkgn Z(X] — XN) s

J=1 Jj=1

1

onde N representa o tamanho da amostra, Xy a média amostral da varidvel X e

S¥.4 € estimador HAC (heterocedastic and autocorrelation consistent) para a variancia,

0% = cov(X;, Xy), dado por:

N q
S2 _ L (X; — Xn)*+2 (9)v4
Ne TN j N wilg)7js
Jj=1 Jj=1
A . . 1—7 .
onde 7, representa as autocovariancias amostrais e w;(q) = q+—{ representa os pesos apli-
cados as autocovariancias amostrais no lag j para responder a uma possivel depéndencia
de curta amplitude (short range dependence) até a g-ésima ordem. Lo (1991) mostrou que
a estatistica teste é consistente contra uma classe de processos estacionarios de memoria

longa alternativos.
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