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1 INTRODUCAO

A modelagem e estimacdo da estrutura a termo das taxas de juros tém sofrido diversos
avancos nas ultimas décadas com o desenvolvimento dos chamados modelos de equilibrio, dos
modelos de ndo arbitragem e também dos modelos da classe paramétrica. No entanto, relativa
pouca importancia tem se dado a uma questdo ndo menos importante que € a da previsao da
estrutura a termo. O entendimento da evolucdo da estrutura a termo das taxas de juros é de
extrema importancia tanto para os participantes do mercado financeiro quanto para os
macroeconomistas. Os administradores de fundos de renda fixa fazem uso dessa informacgao
para fins de balanceamento de suas posi¢oes e de marcacdo a mercado dos ativos, enquanto os
administradores de risco podem utilizd-la para montar estratégias de imunizacao de portfélios.
Além disso, os macroeconomistas estdao interessados nas questdes relativas a pratica da politica
monetdria e na formulagdo de politicas macroecondmicas. Dessa forma, o desenvolvimento de
modelos de previsao da estrutura a termo das taxas de juros ganha importancia.

Alguns modelos t€m sido utilizados para este fim, a destacar os modelos paramétricos do
tipo Nelson-Siegel. No primeiro capitulo (artigo) da dissertagdo procuramos verificar o poder de
ajuste dentro da amostra e de previsdo fora da amostra de vdrias extensdes do modelo
paramétrico de Nelson e Siegel (1987) a partir de sua reinterpretacao feita por Diebold e Li
(2006), os quais: o proprio modelo Nelson-Siegel (1987), o de Bliss (1997), o de Bjork e
Christensen (1999) o de Svensson (1994) e um modelo proposto de cinco fatores. Foram
utilizadas diferentes regras de fixacdo dos pardmetros A que governam a forma dos
componentes exponenciais dos modelos, seguindo Almeida et. al (2007a) e as previsdes foram
feitas para diferentes horizontes, a partir de diferentes métodos, a destacar o de Autoregressao
Quantilica — QAR. Os resultados mostram que o modelo de cinco fatores apresenta um melhor
ajuste dentro da amostra, especialmente nas maturidades de curto e longo prazos da estrutura a
termo, mas que um maior poder preditivo ndo € garantido. Mostra-se também que, dependendo
do horizonte de previsdo, diferentes valores dos pardmetros A devem ser otimamente fixados.
Concluimos também que as previsdes da estrutura a termo brasileira, realizadas a partir do QAR
estimado na mediana, sdo bem mais acuradas que aquelas realizadas pelos métodos de regressao
na média, sobretudo para longos horizontes, o que demonstra a robustez dos modelos de

regressao quantilica.



O segundo capitulo (artigo) trata do problema de gerenciamento do risco das taxas de
juros, mais especificamente, do risco da curva de juros. Propde-se uma metodologia de
constru¢do de cendrios de stress para as curvas de juros empregando-se a autoregressao
quantilica. Através de modelos estimados nas caudas das distribui¢des condicionais da varidvel
de resposta, sdo gerados cendrios condicionais para os fatores de nivel e inclinagdo que
compdem o modelo de Svensson (1994), possibilitando, assim, a formulacdo de cendrios de
deslocamentos extremos para as curvas de juros. Os resultados mostram que a metodologia
desenvolvida consegue captar os deslocamentos tipicos das curvas de juros do tipo Swaps DI-
PRE em dias de stress, servindo, portanto como uma ferramenta util para o gerenciamento do
risco das taxas de juros e tornando os testes de stress baseados nas curvas de juros menos
subjetivos. Dessa forma, instituicdes financeiras e reguladores podem conseguir um melhor

gerenciamento do risco das taxas de juros.



2 MODELAGEM E PREVISAO DA ESTRUTURA A TERMO DAS TAXAS
DE JUROS BRASILEIRA UTILIZANDO UMA CLASSE EXTENDIDA DE
MODELOS NELSON-SIEGEL E A AUTOREGRESSAO QUANTILICA

RESUMO

Introduzindo um modelo mais flexivel de cinco fatores este artigo procura verificar o poder de
ajuste dentro da amostra e de previsdo fora da amostra de vdrias extensdes do modelo
paramétrico de Nelson e Siegel (1987), a partir de sua reinterpretacdo feita por Diebold e Li
(2006). Foram utilizadas diferentes regras de fixagdo dos pardmetros A que governam a forma
dos componentes exponenciais dos modelos e as previsdes foram feitas para diferentes
horizontes, a partir de diferentes métodos, a destacar o de Autoregressdao Quantilica — QAR. Os
resultados mostram que o modelo de cinco fatores apresenta um melhor ajuste dentro da
amostra, especialmente nas maturidades de curto e longo prazos da estrutura a termo, mas que
um maior poder preditivo ndo € garantido. Mostra-se também que, dependendo do horizonte de
previsdo, diferentes valores dos pardmetros A devem ser otimamente fixados. Concluimos
também que as previsdes da estrutura a termo brasileira, realizadas a partir do QAR estimado na
mediana, sd3o bem mais acuradas que aquelas realizadas pelos métodos de regressdo na média,
sobretudo para longos horizontes, o que demonstra a robustez dos modelos de regressao
quantilica.

Palavras chave: Estrutura a termo das taxas de juros, ajuste dentro da amostra, previsao,
modelos da classe Nelson — Siegel, Autoregressao Quantilica.

ABSTRACT

Introducing a more flexible model of five factors this paper verifies the in-sample fitting and the
out-of-sample forecasting performance of several extensions of the Nelson and Siegel (1987)
parametric model which was reinterpreted by Diebold and Li (2006). We used different rules for
fixing the parameters A that govern the models” exponential components shapes, and
predictions were made for different time horizons using different methods. We highlight the
Quantile Autoregressive — QAR. The results showed that the five factor model presents a
superior in-sample fitting, specially in the short and long term maturities of the term structure.
Despite this, a greater predictive power is not guaranteed. It is also shown that, depending on
the forecasting horizon, different values of the parameters A can be optimally fixed. We also
conclude that the Brazilian term-structure forecasts performed by the QAR estimated at the
median are much more accurate than those performed by the autoregressive methods based on
mean-regressions. It shows the robustness of the quantile regression models.

Keywords: Term structure of interest rates, in sample fitting, forecast, Nelson-Siegel class
models, Quantile Autoregression.

JEL Classification: C53, E43, E47



2.1 INTRODUCAO

Nas ultimas trés décadas importantes avangos t€m sido obtidos em relacdo a modelagem
e estimacdo da estrutura a termo das taxas de juros. Para isso diversos modelos tedricos e
econométricos vém sendo desenvolvidos. Podemos dividi-los em basicamente trés classes. A
primeira classe diz respeito aos chamados modelos de equilibrio, os quais se utilizam
normalmente de um modelo afim para modelar as taxas de curto de prazo e a partir delas derivar
as taxas de médio e longo prazos com a ajuda de um processo de difusdo. Os principais
representantes dessa classe sdo os modelos desenvolvidos por Vasicek (1977), Cox et al. (1985)
e Duffie e Kan (1996). Os modelos que compdem a segunda classe t€m como principais
expoentes Hull e White (1990) e Heath et al. (1992), e sdo denominados modelos de nao
arbitragem. Eles sdo desenvolvidos a partir da imposicao de condi¢des de ndo arbitragem entre
as taxas que formam a curva de juros corrente, conseguindo assim um ajuste perfeito da curva
observada. Tais modelos sdo especialmente utilizados para fins de precificacdo de ativos.
Alternativamente € possivel modelar a estrutura a termo das taxas de juros sem a imposicao das
condi¢cdes de equilibrio e de ndo arbitragem. Esse é o caso da terceira classe de modelos
formada pelos chamados modelos estatisticos ou paramétricos. Inseridos nessa classe estdo o
modelo de aplicagdo de andlise fatorial apresentado por Litterman e Scheinkman (1991), os
modelos de interpolacdo das curvas como os splines quadratico e ciibico de McCulloch (1971,
1975), respectivamente, os splines exponenciais de Vasicek e Fong (1982) e os splines alisados
de Fisher et al. (1995), e ainda os modelos paramétricos de Nelson e Siegel (1987), Svensson
(1994) (SV daqui em diante), Bliss (1997a) (BL daqui em diante), Bjork e Christensen (1999)
(BC daqui em diante) e Almeida, Duarte e Fernandes (1998)". A relevancia dessa classe de
modelos paramétricos na modelagem das estruturas a termo € constatada pelo Banco de
Compensacdes Internacionais — BIS (2005). O estudo do BIS aponta que quatorze dos quinze
bancos centrais analisados® utilizam modelos paramétricos para a construcdo de curvas de juros
zero-coupon, sendo que nove deles fazem uso do modelo NS e/ou do modelo SV.
Apesar do progresso no desenvolvimento de modelos tedricos da estrutura a termo

bem como de sua modelagem econométrica, até algum tempo pouca atencdo foi dada a uma

"Em um artigo recente, no entanto, Chistensen, Diebold e Rudebusch (2007) introduziram restricdes de ndo-
arbitragem ao modelo Nelson-Siegel.

2 Bélgica, Canad4, Finlandia, Franca, Alemanha, Itilia, Japdo, Noruega, Espanha, Suécia, Suica, Reino Unido e
Estados Unidos.
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questao ndo menos relevante que € a de sua previsao. O entendimento da evolu¢do da estrutura a
termo das taxas de juros € de extrema importancia tanto para os participantes do mercado
financeiro quanto para os macroeconomistas. Os administradores de fundos de renda fixa fazem
uso dessa informacdo para fins de balanceamento de suas posicdes e de marcacao a mercado dos
ativos, enquanto os administradores de risco podem utilizd-la para montar estratégias de
imunizacdo de portfélios. Além disso, os macroeconomistas estdo interessados nas questdes
relativas a pratica da politica monetdria e na formulacdo de politicas macroeconémicas. Dessa
forma, o desenvolvimento de modelos de previsao da estrutura a termo das taxas de juros ganha
importancia e uma literatura recente tem se voltado para esta questao.

Embora os modelos de equilibrio estejam preocupados com a dindmica das taxas de
juros dirigidas pelas taxas de curto prazo e estejam diretamente ligados a questdo da previsao,
Dufee (2002) mostra que, para titulos do Tesouro americano do tipo zero-coupon os modelos do
tipo Vasicek (1977) e Cox et al. (1985) apresentam baixo poder preditivo’. Os modelos
baseados em restricdes de ndo arbitragem também tém pouco a dizer em relagdo a dinamica e
previsdo da estrutura a termo das taxas de juros. Na verdade, por se especializarem no ajuste da
curva de juros em um determinado ponto do tempo, tais modelos ndo permitem diretamente sua
previsdo. J4 os paramétricos, no entanto, t€tm apresentado bom poder preditivo. Utilizando
dados mensais de titulos do tesouro americano no periodo de Janeiro de 1985 a Dezembro de
2000, Diebold e Li (2006) propuseram um modelo de previsdo (DL daqui em diante) da
estrutura a termo, a partir do modelo NS, reinterpretando seus parametros como componentes de
nivel, inclinagdo e curvatura. Esses componentes, também denominados fatores, sdo obtidos
regredindo periodo a periodo as curvas de juros nos componentes exponenciais do modelo NS,
extraindo-se assim suas séries temporais. Ao contrdrio da aplicacdo da andlise fatorial proposta
por Litterman e Sheinkman (1991) em que tanto os loadings dos fatores quanto os proprios
fatores, pioneiramente interpretados pelos autores como nivel, inclinagdo e curvatura, sdo
obtidos no processo de estimacdo do modelo, na metodologia de DL os chamados loadings dos
fatores, representados pelos componentes exponenciais do modelo, sdo impostos fixando o

parametro que controla a velocidade de decaimento do loading do fator de inclinacdo e o ponto

3 Ang e Piazzesi (2003), no entanto, utilizando dados da economia americana mostram que a imposi¢do da
condicdo de ndo arbitragem aliada a inser¢do de varidveis macroecondmicas melhora substancialmente a
capacidade preditiva de um modelo de equilibrio afim Gaussiano. Desde entdo, uma série de trabalhos com
modelos de equilibrio do tipo macro-finance com restricdes de nao arbitragem foi apresentada. Podemos citar os
artigos de Rudebusch e Wu (2003), Hordahl et al. (2005), Monch (2005), Wu (2005) e, no Brasil, Matsumura e
Moreira (2006). Todos eles verificam a melhoria do poder preditivo dessa classe de modelos conforme atesta Ang e
Piazzesi (2003).
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maximo do loading do fator de curvatura. A partir da previsao das séries dos fatores através de
um modelo Autoregressivo (AR(1)) os autores conseguiram Otimas previsdes da estrutura a
termo americana comparando os resultados aos de outros métodos de previsdo aplicados
diretamente nas taxas de juros dos vértices da estrutura a termo, sendo eles os de Vetor
Autoregressivo (VAR(1)), AR(1), passeio aleatério, regressao da taxa forward de Fama — Bliss,
regressdo da curva forward de Cochrane e Piazessi (2002) e regressao de inclinagdo.

O modelo proposto por Diebold e Li (2006) incentivou o desenvolvimento de outros
que procuraram tanto replicad-lo quanto estendé-lo, inclusive comparando-os a outros modelos
de previsdo da estrutura a termo. Para uma amostra com inicio em Janeiro de 1990 e fim em
Agosto de 2005 de dados de taxas de juros zero-coupon do governo canadense, Bolder (2006)
compara o modelo DL com outros cinco examinando tanto a capacidade de ajuste dentro da
amostra quanto de previsdo fora da amostra. Além do modelo DL sdo analisados trés tipos de
modelos afins e ainda outros dois modelos paramétricos que apresentam diferentes
especificacdes matemadticas para os loadings dos fatores, sendo eles, o modelo de spline
exponencial de Li et.al (2001) e de séries de Fourier sugerido por Bolder (2002). O autor
conclui que o modelo DL apresenta tanto um melhor ajuste dentro da amostra quanto um maior
poder preditivo fora da amostra, apresentando, no entanto, dificuldades em gerar melhores
previsdes que um passeio aleatério. De Pooter (2007), com a mesma base de dados utilizada por
Diebold e Li (2006), analisa véarios modelos da classe paramétrica de NS: DL com dois e trés
fatores, BL, BC, SV e um modelo SV-ajustado proposto pelo autor, comparando-os tanto em
relacdo a capacidade de ajuste dentro da amostra e em relac@o ao poder preditivo. O autor utiliza
varios métodos de estimacgdo, fixando ou ndo os parametros de decaimento dos loadings dos
fatores, e conclui que os modelos mais flexiveis de quatro fatores (BC, SV e SV-ajustado) sao
capazes de captar variadas formas das curvas de juros, apresentando melhores performances nos
quesitos ajuste e previsdo’. Em um artigo recente Chistensen, Diebold and Rudebusch (2007)
introduzem as restricdes de ndo arbitragem ao modelo NS em uma forma dinamica. Utilizando
quase os mesmos dados que Diebold and Li (2006) os autores mostram que as restricdes de ndo-
arbitragem melhoram substancialmente as performances do modelo em relagdo ao ajuste dentro
da amostra e a previsdo fora da amostra. Alguns trabalhos ja t&ém procurado adicionar varidveis

macroecondmicas ao modelo DL buscando uma relagdo entre as varidveis macro e a estrutura a

* Sobretudo o modelo BC que €, inclusive, mais facil de ser estimado.



termo. Podemos citar os trabalhos de Diebold, Rudebusch e Aruoba (2006) e de Diebold,
Piazzesi e Rudebusch (2005).

No Brasil, usando dados didrios de DI — Futuro’ para o periodo de 1° de Janeiro de
1997 a 6 de Janeiro de 2006, Varga (2007) replica o trabalho de Diebold e Li (2006) e encontra
que estruturas de previsdo mais simples como o passeio aleatério, AR(1), VAR(1) e regressao
de inclinagdo apresentam melhor poder preditivo que o modelo paramétrico analisado. Vicente e
Tabak (2007), para dados brasileiros de swaps no periodo de Maio de 1996 a Novembro de
2006, compararam o modelo DL com um modelo afim Gaussiano e um passeio aleatério,
concluindo que o primeiro apresenta melhores resultados preditivos principalmente para longos
horizontes. Almeida et. al (2007a), para dados didrios de DI — Futuro no periodo de Novembro
de 2004 a Dezembro de 2006, propdem uma extensdo do modelo DL baseada no modelo SV e
concluem que a incorporacdo de um quarto fator de dupla curvatura melhora seu poder de
previsdo. Almeida et. al (2007b), com a mesma base de dados anterior, ao analisarem como
diferentes loadings dos fatores afetam o poder preditivo quando o DL € utilizado, concluem que
ha loadings 6timos que minimizam os erros de previsdo para diferentes horizontes de previsao.
Laurini e Hotta (2007), a partir de dados de Swap DI-PRE® para um intervalo de tempo de 1° de
Janeiro de 2004 a 5 de Dezembro de 2006, mostram que extensdes bayesianas de DL baseadas
no modelo SV aumentam significativamente sua capacidade preditiva.

No presente trabalho, motivados pelos resultados alcangados por Almeida et. al
(2007b) e De Pooter (2007), e pelos recentes desenvolvimentos de Koenker e Xiao (2002, 2004,
2006) em relagdo ao modelo de Autoregressao Quantilica — QAR, analisamos o ajuste dentro da
amostra e o poder preditivo fora da amostra dos modelos DL, BL, BC, SV e de um modelo
proposto de cinco fatores (FF daqui em diante), todos pertencentes a classe paramétrica de NS.
O FF emerge como uma extensao natural do SV, na busca tanto de um melhor ajuste quanto de
um maior poder preditivo. As previsdes foram geradas pelos métodos Passeio Aleatério (RW),
Autoregressivo (AR(1)), Vetor Autoregressivo (VAR(1)) e Autoregressivo Quantilico (QAR(1))
e foram comparadas as de métodos alternativos — RW, AR(1), VAR(1) e QAR(1) — aplicados

> A taxa dos Dep6sitos Interfinanceiros (DI) é a média ponderada das taxas das operacdes de empréstimos
interbancdrios em um determinado dia.

® Um dos mais importantes e liquidos instrumentos do mercado brasileiro de renda fixa é o Swap DI x PRE. A taxa
PRE é uma taxa coupon fixa e a taxa de Dep6sito Interbancario (DI) é a média ponderada das taxas das operacdes
de empréstimos interbancdrios em um determinado dia. Este contrato de swap tem, em geral, as mesmas
caracteristicas de um titulo tipo zero-coupon. Além disso, € registrado e tem todas as garantias dadas pela Bolsa de
Mercadorias e Futuros (BM&F), podendo ser considerado, portanto, isento de riscos.



diretamente nos juros dos vértices da estrutura a termo. Usando dados da estrutura a termo
brasileira do tipo zero-coupon, adotamos um procedimento de estimacdo em dois passos’, como
em Diebold e Li (2006), e implementamos diferentes regras de fixacdo dos parametros que
governam as formas dos loadings dos fatores. O objetivo foi o de aumentar o poder preditivo
dos modelos e mostrar que os parametros assumem diferentes valores 6timos dependendo do
horizonte de previsdo. Verificamos entdo se os modelos NS sdo capazes de superar os métodos
alternativos de previsao.

As principais contribuicdes deste artigo sdo duas. Primeiramente, a introdugao do FF
como um novo modelo da classe NS. E bastante conhecida na literatura a dificuldade dos
modelos NS em se ajustarem ao inicio e final das curvas de juros. Procurando remediar este
problema, introduzimos um segundo termo de inclinagdo no modelo SV afim de observar se
este ganho de flexibilidade poderia melhorar o ajuste dentro da amostra e aumentar o poder
preditivo do modelo. Em segundo lugar, o uso do QAR como um método de previsao da
estrutura a termo quando usado em conjunto com os diversos modelos da classe NS. E discutido
que a presenca de outliers diminui o poder preditivo dos modelos de regressdao na média como o
ARIMA® e 0 VAR’. Assim, por herdar a propriedade de robustez dos métodos de regressio
quantilica, o modelo QAR(1) estimado no percentil 0,5 (a mediana), foi entdo utilizado
procurando verificar se ele é capaz de gerar previsdes mais acuradas da estrutura a termo.

Os resultados mostram que o modelo de cinco fatores proposto € mais flexivel e
melhor captura os movimentos da estrutura a termo brasileira. Os erros de ajuste nas
maturidades de curto e longo prazos foram substancialmente reduzidos. Quando as previsoes
fora da amostra s@o analisadas concluimos que o FF nao melhora os resultados alcangados pelos
demais modelos NS. O SV foi o melhor, seguido pelo BL e BC. Mostramos também que o SV,
BC, BL e FF superam as habilidades preditivas de estruturas mais simples como o RW e os
métodos autoregressivos, especialmente para os longos horizontes de tempo. Outra conclusdo é

a de que as diferentes regras de fixacao dos loadings dos fatores influenciam os resultados das

7 Utilizamos apenas o procedimento de dois passos porque o principal interesse do trabalho era o de demonstrar a
superioridade do QAR(1) em relacdo aos demais métodos de previsdo. Além disso, ndo existem evidéncias na
literatura monstrando que o procedimento de um passo utilizando o filtro de Kalman produz previsdes mais
acuradas. Verifique Zivot e Yu (2008).

¥ Ledolter (1989) e Hotta (1993) discutem que a presenca de outliers induz o aparecimento de viés nos parimetros
dos modelos tipo ARIMA, diminuindo a qualidade das previsdes fora da amostra.

? No caso do VAR o efeito pode ser ainda pior que o observado nos modelos ARIMA, na medida em que picos
observados em uma determinada série podem induzir o aparecimento de outliers em todas as regressdes do modelo,
afetando a robustez das estimativas e, portanto, a qualidade das previsdes.
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previsoes. Isso suporta a idéia de Almeida et. al (2007b), de que, dependendo do horizonte de
previsdo, diferentes valores para os parametros dos loadings dos fatores devem ser fixados.
Finalmente, mostramos que as previsoes realizadas a partir do QAR(1) sdo mais acuradas que as
dos demais métodos, sobretudo para longos horizontes.

O restante do artigo € organizado como se segue. Na segunda sec¢do apresentamos 0s
modelos NS analisados no presente trabalho; a terceira aponta os dados utilizados na estimacao;
na quarta secao sdo abordados os métodos de estimagdo dos modelos de ajuste da estrutura a
termo, assim como diferentes métodos de previsao fora da amostra, apontando as diferentes
regras de fixacdo dos parametros de decaimento dos componentes exponenciais dos modelos; na
quinta se¢do sdo apresentados os resultados tanto de ajuste quanto de previsdo; e a sexta e

ultima secdo conclui o trabalho.
2.2 MODELOS DA CLASSE NELSON-SIEGEL

A estrutura a termo das taxas de juros pode ser descrita em termos de trés taxas: a taxa
spot ou taxa zero-coupon, a taxa de desconto e a taxa forward. A curva forward determina taxas
como funcdes das maturidades dos titulos ou contratos. Definimos a taxa forward como a taxa

de juros de um contrato de investimento futuro que serd iniciado 7 periodos no futuro e cuja
maturacdo ocorrerd 7 periodos além da data inicial do contrato. Obtemos a taxa forward
instantdnea f(7) quando deixamos a maturidade 7  deste contrato tender a zero:
lim._, fe',7)= £ (7).

A partir das taxas forward instantaneas, obtemos a curva forward, f(z).

Podemos determinar entdo a taxa spot implicita em um titulo zero-coupon com
maturidade 7, y(7). Sob juros continuos, tirando uma média com pesos iguais sobre as taxas

forward, obtemos a taxa spot:
N
y@) == f(x)dx @.1)
T 0

A partir das taxas spot, obtemos entio a curva de juros spot, y(z).



A curva de desconto, formada por taxas que denotam o valor presente de titulos zero-
coupon que pagam um valor nominal de $1,00 ap6s diferentes 7 periodos, pode ser obtida a

partir da curva spot, através da seguinte relacao:
d(t)=e"" (2.2)

Das equagdes acima podemos relacionar as curvas de desconto e forward pelas

seguintes férmulas:

d(t)= exp{— j f(x)dx} (2.3)

d (1)

f(f)=—d(f)

(2.4)

Observa-se entdo que podemos mover de uma curva para outra a partir das relacdes

derivadas acima.
2.2.1 MODELO BASE DE TRES FATORES

Nelson e Siegel (1987) procuram aproximar a curva forward em um determinado

ponto do tempo a partir do seguinte modelo paramétrico:

f@)=B+Be™™ + e +¢f (2.5)

A partir da relagdo (2.4) pode-se obter a curva de juros spot:

At -Ar
Wo)=4, +ﬁ2(1_e j+ﬂ{1_e —e‘“]wf, 2.6)
AT AT
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onde a constante A governa a velocidade de decaimento do componente exponencial sobre /3,
e o maximo do componente exponencial sobre f,. Sendo assim ela governa a taxa de

decaimento exponencial da curva y(z) como um todo.

Apesar do modelo NS ter sido desenhado como um modelo estitico que aproxima
diversas formas de curvas de juros em um determinado ponto do tempo, Diebold e Li (2006)
reinterpretaram-no como um modelo dindmico. Regredindo, periodo a periodo, os juros nos
componentes exponenciais do modelo, seus coeficientes se tornaram capazes de variar no
tempo, ou seja, B, B,. By € A, determinando toda a estrutura termo y,(zr) em um
determinado periodo. Através das formas dos componentes exponenciais, que podem ser
visualizados na Figura 1 (a), os autores os interpretaram entdo como loadings, e as séries dos
coeficientes estimados como fatores de nivel, inclinagio e curvatura. Apesar do coeficiente A,
poder variar no tempo, os autores, por simplicidade, fixaram-no. Com isso, o0 modelo se tornou
linear permitindo sua estimagao através de um MQO.

Embora o modelo base consiga captar grande parte das variadas formas das curvas
spot, ele nao pode lidar com todas as formas que a estrutura a termo das taxas de juros assume
ao longo do tempo, sobretudo as dos paises emergentes, onde as curvas tendem a aparecer
bastante retorcidas, com mais de um ponto de inflexdo. A fim de remediar este problema, varios
modelos paramétricos mais flexiveis da classe NS t€m sido propostos pela literatura, seja
adicionando fatores adicionais, seja incluindo outros parametros de decaimento, ou ainda pela
combinacdo de ambos. No restante da sec¢do, ja em sua forma dindmica, apresentamos algumas

dessas extensoes.
2.2.2 MODELO DE TRES FATORES DE BLISS (1997)

Uma primeira op¢do para tornar o modelo NS mais flexivel € através do relaxamento

da restri¢do de que os pardmetros A, que governam os componentes exponenciais de inclinagdo

e curvatura sejam os mesmos. Bliss (1997) também estima um modelo NS de trés fatores para a

estrutura a termo, mas considera dois diferentes parimetros de decaimento, 4, e A,,. As curvas

forward, ja em uma forma dinamica, sdo dadas por:
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1 (T) =4, + ﬁZre_l“T + ,63/?%6_%1 +&/ (2.7

As curvas das taxas spot sdo dadas por:

AT _ T
1,(6)- /)1,+ﬂ2{1 - j /)’3,(1 - —e‘””’j%f @3)

Obviamente, se 4, = 4,,, o modelo BL se torna o modelo DL. Seus componentes

exponenciais podem ser visualizados na Figura 1 (b).
2.2.3 MODELO DE QUATRO FATORES DE BJORK E CHRISTENSEN (1999)

Almejando-se maior flexibilidade, o modelo NS de trés fatores pode ser estendido
também através da inclusao de fatores adicionais. Com esse intuito, Bjork e Christensen (1999)

adicionaram um quarto resultando na seguinte aproximac¢do para as curvas forward:

f, (7) =p, + ﬁZre_/er + ,63/?5_1’1 + ,64r€_2/1'T +&f (2.9)

As curvas de taxas spot passam a ser entdo representadas por:
et 1- e‘“’f .
@)= B+ B e g | e et | g L e (2.10)

O quarto componente exponencial — (l—e_“"/ 2/1,1') — juntamente com os demais,

pode ser visualizado na Figura 1 (c). Ele lembra o segundo, diferindo, no entanto, em relacio a
maior taxa de decaimento. Ele pode ser interpretado como um segundo componente de

inclinagdo e o fator S, como um segundo fator de inclinagdo. Bjork e Christensen (1999)
consideram ainda que os componentes exponenciais sdo governados pelo mesmo parametro 4,

como no modelo NS. Diebold, Rudebusch e Aruoba (2006) apontam que o quarto fator melhora
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o ajuste do modelo dentro da amostra, mas nao analisam seu poder preditivo, exercicio que sera

contemplado nesse trabalho.

2.2.4 MODELO DE QUATRO FATORES DE SVENSSON (1994)

z

Um modelo popular de estimacdo da estrutura a termo é o modelo SV de quatro
fatores. Svensson (1994) propde o aumento da flexibilidade do modelo NS através da inclusao
de um quarto componente exponencial que lembra o terceiro componente do modelo base, com

a diferenca de apresentar um parametro A, diferente. Em sua forma dinidmica, o modelo que se

ajusta as curvas forward é dado por:

/i (T) =p, + ﬂzfe_/w + :Byﬂne_ﬂ“r + 184/12:6_12’1 + ng (2.11)

E o que aproxima as curvas zero-coupon:

1_ 72'“7 1_ 71’11‘7 A 1_ *ﬂm‘f A .
y,(r)=ﬁ1,+ﬂ2,[#j+ﬂs,[ ;T —eh ]+/34,(€——e@ J+e, 2.12)

O quarto componente difere do terceiro apenas em relacdo ao parametro de
decaimento A, , podendo assim, ser interpretado como um componente de dupla curvatura,
assim como o fator S, . O modelo SV poderia assim, teoricamente, melhor se ajustar aos

diversos formatos das curvas de juros. Seus quatro componentes exponenciais podem ser

visualizados na Figura 1 (d).
2.2.5 MODELO DE CINCO FATORES

O modelo proposto de cinco fatores emerge como uma extensdo natural do de
Svensson (1994). Procurando uma maior flexibilidade, incluimos um outro termo que agora
lembra o segundo componente exponencial, diferindo apenas em relacio ao parametro de

decaimento. Na sua forma dinamica, propomos o seguinte modelo para ajustar a curva forward:
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/i (T) =B, + ﬁZre_l“T + :63re_w + ﬁ4rﬂlte_/1hf + ﬁsﬂme%ﬂ +&f (2.13)

E o que ajusta a curva spot:

O terceiro componente pode ser interpretado como um componente de dupla
inclinacdo como no modelo BC, apresentando, no entanto, uma taxa de decaimento mais rapida.
Os componentes exponenciais podem ser visualizados na Figura 1 (e). Esperamos que o modelo
FF se ajuste melhor as curvas mais complexas e retorcidas, como as com um ou dois pontos de
inflex@o. Esperamos também que a maior flexibilidade permita um melhor ajuste as maturidades

de curto e longo prazos da estrutura a termo.
2.3 BASE DE DADOS

Os resultados descritos neste trabalho foram obtidos a partir da estrutura a termo das
curvas de Swap DI-PRE fornecidas pela BM&F. Utilizamos os dados didrios das curvas de juros
implicitas nas operagdes deste Swap para o intervalo de tempo de 16/03/2000 até 15/10/2007,
compreendendo 1883 dias uteis. Devido a existéncia de contratos poucos liquidos,
especialmente os de longo prazo, consideramos curvas de juros formadas por 15 vértices: 1, 2,
3,4,5,6,7,8,9, 12, 18, 24, 36, 48 e 60 meses (em dias corridos). A Tabela 1 apresenta
algumas estatisticas descritivas para a estrutura a termo e a Figura 2 mostra a evolu¢do das
curvas de juros no tempo.

Entende-se que o periodo que abrange a amostra mostra-se bem interessante para a
andlise, ja que em vdrios dias as curvas apresentam-se bastante retorcidas, assumindo formas
bem variadas. Adicionalmente elas constantemente sofrem mudangas acentuadas em nivel e em
suas formas de um dia para o outro. Estes fatos estilizados nos permitiram testar os modelos
rigorosamente, tanto em relacdo ao ajuste dentro da amostra quanto em relagdo ao poder

preditivo.

2.4 METODOS DE ESTIMACAO
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As diferentes especificacoes do modelo NS analisadas neste trabalho podem ser

representadas por um modelo geral. Considere a seguinte representacio de estado-espago:

Y, =X +e (2.13)

ﬁ[ :ﬂ+¢ﬁf—l +v[ (2'14)

A equacgdo (2.13) especifica um vetor de taxas spot de N diferentes maturidades que
variam em ¢, Y, = [yt (z,)y,(z,)..y,(z, )] e que representa toda a estrutura a termo das taxas de
juros. Y, pode ser aproximado pela multiplicacdo de um vetor de loadings dos fatores, X,, e um

vetor de fatores latentes, S

., somada a um vetor de erros de aproximacgdo em relacido a cada

maturidade, €,. Cada modelo da classe NS apresentado na se¢do passada pode ser representado

pela equacgdo (2.13), com diferentes nimeros de fatores e diferentes especificacdes dos loadings
dos fatores.

Se o interesse for apenas o de ajuste da estrutura a termo a estimacdo da equagdo
(2.13) € suficiente. No entanto, também estamos interessados em prevé-la, tornando necessario
modelar a dinamica dos fatores latentes através da equacdo (2.14). Para tanto, como em Diebold
e Li (2006) propomos a utilizacdo de processos autoregressivos. Além dos convencionais AR(1)
e VAR(1), também adotamos o QAR(1). O RW também foi utilizado. Nesse caso a equacao
(2.14) assume a forma B =p _,, onde h é o horizonte de previsdo. Dessa forma utilizamos
dezesseis modelos de previsdo: quatro métodos de previsdo para cada modelo da classe NS'.

Para completar, seguindo os procedimentos até entdo utilizados, assumimos que ambos
os erros £ e v, sdo i.i.d., ortogonais entre si e seguem distribuicdo normal. A exce¢do ocorre
para v, quando a equacdo (2.14) é estimada pelo QAR. Nesse caso, nenhuma distribui¢do de

probabilidades € imposta, assumindo-se apenas independéncia.
Antes de descrever as metodologias de estimagdo e previsdo, a seguir serd apresentada

uma breve discussdo acerca dos modelos de Autoregressao Quantilica.

10 S50 eles: NS-RW, NS-AR(1), NS-VAR(1), NS-QAR(1), BL-RW, BL-AR(1), BL-VAR(1), BL-QAR(1), BC-
RW, BC-AR(1), BC-VAR(1), BC-QAR(1), SV-RW, SV-AR(1), SV-VAR(1), SV-QAR(1), FE-RW, FF-AR(1), FF-
VAR(1), FF-QAR(1).
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2.4.1 AUTOREGRESSAO QUANTILICA

Em uma seqiiéncia de artigos recentes Koenker e Xiao (2002, 2004, 2006) discutem o
chamado modelo Autoregressivo Quantilico (QAR). Nesse modelo, a @—ésima funcao

quantilica condicional de resposta a varidvel y, € expressa como uma funcdo linear de y,. Seja

o seguinte modelo autoregressivo de ordem p:

Vi =00yt ta,y, , tu, t=1..n (2.15)
Denotando o @ —ésimo percentil de u, como Q (@) e o, (a)|y,_1,...,y,_p) como o
@ — ésimo percentil de y, condicionadoa y, ,...,y, , , temos:

Q, (@Y, sy, ) = Q@+ Ay, +.t Y, (2.16)

Seja le(a)(y,_l,...,y,_p)=le(a)|1,_1), o(w=0,(w), gw=0q .., a@=a, ¢

defina a/(@) = (o (@), & (D).....a,(@)) e x, =(1,y,.....y,_,) . Temos entdo:

0, (dI_) = x,0(w) 2.17)

onde we (0,1) e o, (a)|1,_1) € a w-ésima funcdo quantilica de y, condicionada as
informacdes passadas (/,_,), caracterizando o modelo autoregressivo quantilico de ordem p, o

QAR(p).

A estimacdo do modelo QAR(p) linear envolve a solucao do seguinte problema:

min 3, (x, - v,@) (2.18)
t—1

aeg{p-ﬂ

As solugdes de (2.18), a&(w), sdo denominadas estimadores quantilicos autoregressivos

de ordem p. Visto como uma fung¢do de @ nos referimos a &(@) como um processo QAR(p).
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Quando se esta interessado em realizar previsdes h periodos a frente a partir do modelo

QAR(p), a relagio (2.17) se torna Q, (@ll,)=x,&(@), onde .1, =(y,,...y,.,) ¢ &) foi
estimado através de (2.17) assumindo-se x, =(L y,_,,..., y,_p_h)' .

No presente trabalho, para a realizagdo das previsdes, faremos uso dos modelos QAR(1)
estimados na mediana. A idéia € a de que, apoiadas na propriedade de robustez dos métodos de
regressdo quantilica, as previsdes a partir do QAR(1) sejam mais acuradas que as dos demais

métodos.

2.4.2 AJUSTE DENTRO DA AMOSTRA

Os pardmetros 4 que governam o comportamento dos diferentes componentes

exponenciais de cada modelo foram fixados'' adotando-se um critério diferente em relacdo ao
trabalho de Diebold e Li (2006). Para os modelos NS e BC, em um vetor de possiveis
pardmetros A, foi escolhido aquele que proporcionou o menor erro de ajuste da estrutura a
termo, medido pela média da Raiz do Erro Quadritico Médio (REQM). Ou seja, inicialmente
criou-se um vetor de pardmetros A e, para cada elemento desse vetor, foram obtidos os valores
fixos dos loadings dos fatores. Com isso, aplicou-se um MQO aos modelos para cada dia ¢ da

amostra, obtendo-se, para cada A, as séries dos fatores S . Ao multiplicarmos os S pelos

loadings pré-fixados obtemos entdo a estrutura a termo ajustada para cada A e para cada
modelo NS. O REQM de cada maturidade da estrutura a termo € calculado, tirando-se a média
desses valores. Obtém-se assim um REQM médio para cada elemento do vetor de parametros,
escolhendo-se, finalmente, aquele que gera o menor REQM médio.

O mesmo critério de estimagdo e selecdo de pardmetros A foi adotado para os modelos

BL, SV e FF. A diferenca € que dois parametros diferentes determinam os loadings de seus

' Caso os parimetros de decaimento ndo sejam fixados, nestes modelos, os juros das curvas didrias passam a ser
uma funcdo ndo-linear dos parametros /lt e ,Bt , € assim, um método de estimacio ndo linear, como por exemplo, o

de Minimos Quadrados ndo lineares (NLS), é necessario. No entanto, Laurini e Hotta (2007) e Gimeno e Nave
(2006) mostram que a estimacdo dos modelos por NLS, em especial o de Svensson (1994), gera séries temporais
extremamente instdveis para os pardmetros, sendo que os primeiros autores mostram que as previsdes da estrutura a
termo sdo muito mais acuradas quando os /4, sdo fixados. No presente trabalho, todos os modelos foram estimados

considerando os pardmetros A, fixos. Com sua fixa¢@o, os 4, passam a ndo variar no tempo. No texto, passaremos

entdo a adotar sua notacdo sem o ¢, indicando que ele € fixo.
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fatores. Dessa forma, foram criadas combinagdes entre os possiveis valores de A4, e 4,,

escolhendo-se aquela que gerou o menor REQM médio de ajuste a toda estrutura a termo.

2.4.3 PREVISAO FORA DA AMOSTRA

As previsoes fora da amostra foram realizadas para os horizontes de 1 dia, 1 semana (5
dias uteis) e 1 més (21 dias uteis). Para isso, adotamos um procedimento de dois estigios:
primeiramente os modelos sdo ajustados a uma sub-amostra dos dados obtendo-se os fatores,
como explicado na secdo 4.2, e depois sdo realizadas as previsdes da estrutura a termo
modelando a dinamica dos fatores através dos quatro métodos de previsdo. As 1400 observacdes
iniciais sdo utilizadas para ajustar os modelos e as 483 observacdes restantes avaliar o poder
preditivo.

A fixacdo dos pardmetros A 12 ¢ feita através de quatro regras distintas, propostas por
Almeida et. al (2007b). Todas elas sao aplicadas a todos os modelos da classe NS. Na regra 1,
os A7s sdo escolhidos de forma a minimizar o REQM de ajuste aos primeiros 1400 dias da
amostra. Ja nas regras 2, 3 e 4, os parametros 6timos escolhidos sdo aqueles que minimizam o
REQM das previsdes dos modelos NS para cada horizonte de tempo e método de previsao. Ou
seja, para cada A de um vetor de possiveis pardmetros 6timos, inicialmente, estima-se os
modelos NS obtendo-se seus fatores. Em seguida, ajusta-se o RW e os processos
autoregressivos as primeiras 1400 observagdes de cada fator, utilizando-se as 483 restantes para
as previsdes. Os A “s que gerarem os menores REQM das previsdes de 1, 5 e 21 dias a frente
sdo entdo aqueles escolhidos segundo as regras 2, 3 e 4, respectivamente.

Apés a obtencdo dos A’s 6timos, as previsdes fora da amostra podem ser entdo
realizadas para os horizontes de 1 dia, 1 semana e 1 més usando os quatro métodos de previsao.
Eles sao ajustados as primeiras 1400 observacdes dos fatores, deixando as restantes para a
avaliacdo das previsoes.

Como adotamos quatro métodos de previsdo e quatro regras para a escolha dos A 7s,
sendo que na regra 1 o mesmo A é utilizado pelos quatro métodos, obtemos treze pardmetros ou

combinacdes de parametros 6timos para cada modelo NS, totalizando 65 parametros ou

12 A A L A
Esses parametros se referem ao parametro tinico 4 ou a dupla de parametros 4 e 4,, dependendo do modelo
analisado.
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combinagdes de pardmetros 6timos. A Tabela 2 fornece os valores dos A “s 6timos e o Apéndice

no final do texto fornece os vetores de onde eles foram extraidos.
2.4.3.1 MODELOS ALTERNATIVOS

Para testar a eficdcia dos modelos NS em relacdo a previsao fora da amostra, seus
resultados foram comparados aos de métodos de previsdo mais simples aplicados diretamente

nas taxas dos vértices da estrutura a termo. Sao eles:

(1) Passeio Aleatorio (RW):

Yn (D) =y, (0)+ & (2.19)

(2) AR(1) no nivel das taxas:

Jn @) =@+ P, (0)+ & (2.20)

(3) VAR(1) utilizando os trés primeiros componentes principais das taxas:

5., (0)=C+TPC, +¢ (2.21)

onde PC, =[pc,, pc,,, pc,;] sdo os trés primeiros componentes principais extraidos a partir

da matriz de covariancia das séries de taxas de juros de todas as maturidades da estrutura a

termo.

(4) QAR(1) no nivel das taxas:

Vien (D) = G s (D) + P sy, (D) + €] (2.22)

No caso do VAR(l), regredimos as taxas dos vértices em seus trés primeiros

. . . o e . . . 4 A 1
componentes principais com o objetivo de diminuir o ndimero de pardmetros” e

" A Anilise de Componentes Principais é um método que permite reduzir a dimensionalidade dos dados, tornando
mais fécil sua interpretacdo e andlise sem perdas significativas de informacdo. A idéia bdsica é gerar um novo
conjunto de varidveis que sdo combinacdes lineares do conjunto original e, além disso, sdo ortogonais entre si. Com
isso, ndo hd redundancia de informag¢des e na maioria de suas aplicagcdes os primeiros componentes conseguem
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conseqiientemente os erros de previsao. Como os trés primeiros componentes explicam mais de
99% da variabilidade total das taxas didrias, este procedimento parece ser bastante satisfatorio.
Em todos os casos, os modelos alternativos foram inicialmente ajustados as primeiras
1400 observacgdes da amostra. As demais 483 observagdes foram utilizadas para a avaliacao das
previsoes, também pelo critério do REQM.
Nas proximas sessoes os modelos NS serdo comparados, avaliando suas performances

em relacdo ao ajuste e a previsao fora da amostra.
2.5 RESULTADOS EMPIRICOS
2.5.1 AJUSTE DENTRO DA AMOSTRA

A Tabela 3 fornece os erros de ajuste médios e por maturidades de cada modelo NS.
Ambos medidos pelo critério do REQM. Note que o modelo de cinco fatores apresenta uma
larga vantagem sobre os demais. Em todas as maturidades os erros sdo substancialmente
reduzidos, mostrando o ganho de flexibilidade obtido com a inclusdao do segundo termo de
inclinacdo. Os resultados também nos permitem verificar que a nova especificacdo parece
resolver um quebra-cabeca sobre os modelos NS: a dificuldade em se ajustar as maturidades
inicial e final da estrutura a termo. Claramente as melhorias mais expressivas ocorrem nos
vértices de 30 e 1800 dias: 75% e 170%, respectivamente, em relacao aos resultados do SV. A
partir da Tabela 3 podemos perceber também uma vantagem do BL sobre o modelo basico NS e
uma pequena vantagem do SV sobre o BC',

A Figura 3 mostra seis exemplos de curvas de juros em dias especificos da amostra,
ajustadas pelos cinco modelos NS. Note, como apontado anteriormente, o melhor ajuste dos
modelos mais flexiveis, BC, SV e FF. As Figuras 3 (a) a (c), nas quais pontos de inflexdo nao
sdo observados nas curvas, exibem um bom ajuste de todos os modelos. No entanto, para as
curvas que apresentam um ou mais pontos de inflexdo, percebemos melhores resultados de

ajuste para os mais flexiveis, como verificados nas Figuras 3 (d) a (f). Contudo, ha uma

explicar grande parte da variabilidade total dos dados originais. As varidveis transformadas sdo chamadas de
componentes principais.

'* Na medida em que alguns valores da Tabela 2 sdo bastante préximos, um teste de diferencas poderia ser aplicado
para verificar se estes s@o estatisticamente iguais.
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perceptivel dificuldade dos modelos de quatro e cinco fatores em se ajustarem a curvas mais
retorcidas como a mostrada na Figura 3 (f), onde dois pontos de inflexdo s@o verificados.

As Figuras 4 e 5 mostram as séries temporais dos fatores latentes que foram extraidos
das estimagdes dos modelos NS e que representam os movimentos da estrutura a termo. Os
graficos apontam que os modelos de trés fatores apresentam fatores bastante semelhantes. Em
contraste, as séries dos modelos SV, BC e FF se mostram bastante diferentes.

Um fato que chama bastante atencdo € o de que as séries dos fatores de todos os
modelos NS apresentam muitos picos, sobretudo nos periodos de choque, como os ocorridos
com a crise de confianca no periodo pré-eleitoral de 2002'° e com o “ataque de 11 de
Setembro'®”. Esses picos indicam a possivel presenca de outliers nas regressoes dos métodos
AR(1), VAR(1) e QAR(1) utilizados para prever os fatores dos modelos NS. Nesses periodos,
as curvas parecem ter apresentado grande alteracdo em suas formas, o que € captado pelas séries

dos fatores.

2.5.2 PREVISAO FORA DA AMOSTRA

A Tabela 4 apresenta os erros de previsdo médios da estrutura a termo para cada
modelo da classe NS e para cada método de previsao. Percebemos, em todos os modelos, que as
regras de escolha dos pardmetros A fazem sentido. Em geral, para as regras 2, 3 ¢ 4 as previsdes
que apresentaram as menores médias do REQM foram aquelas relativas aos horizontes de 1, 5 e
21 dias a frente, respectivamente. Mesmo trabalhando com dados e tamanhos de amostras
diferentes, esse resultado € similar ao alcancado por Almeida et. al (2007b), mostrando que a
hip6tese de que os valores dos A “s devem variar de acordo com o horizonte de previsao faz
sentido.

Percebemos também uma vantagem do modelo SV em relagdo aos demais na maioria
das regras e métodos de previsdo. Os demais modelos revezam-se no ‘“‘segundo lugar”.
Interessante notar € que a maior flexibilidade conseguida com a introdugao do segundo termo de
inclinacdo ndo garante uma maior habilidade de previsao do modelo FF. Na verdade, ha até
mesmo uma certa deterioracdo. Juntamente com o BC, o FF, exceto para o método RW,

mostrou os piores resultados.

' A crise de confianca ocorre por volta da observagio 650.
'® O “ataque de 11 de Setembro” ocorre por volta da observagio 400.
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A Tabela 5 mostra os erros de médios de previsao para cada modelo alternativo.
Perceba que o RW € o melhor. Comparando seus resultados com os obtidos pelos modelos NS,
percebemos que o BC-RW, SV-RW, FF-RW, SV-AR(1), BL-QAR(1), FF-QAR(1) e o SV-
QAR(1) sao os unicos capazes de superar o RW para os horizontes de previsao médios e longos.
No entanto, nenhum deles € superior ao RW para o horizonte de 1 dia.

A partir da Tabela 4, os resultados também apontam que o QAR(1) gera previsdes mais
acuradas que as do AR(1) e do VAR(1), em geral, para todos os horizontes e modelos NS. Essa
vantagem ¢é garantida pela propriedade de robustez dos modelos de regressdo quantilica e da
mediana, na medida em que a possivel presenca de outliers nos modelos Autoregressivos pode
ser o fato gerador da baixa qualidade das previsdes do AR(1) e VAR(1). O QAR(1) reveza-se
com 0 RW como o melhor método de previsdo para cada modelo NS e horizonte temporal. No
entanto, os melhores resultados, que estdo em negrito/sublinhado, sdao apresentadas pelo SV-
QAR(1). Ele é seguido pelos resultados do SV-RW (para os horizontes de 1 dia e 1 més) e do
SV-AR(1) (horizonte de 1 semana), que sdo mostrados em negrito apenas. Importante e
interessante notar € o ganho obtido pelas previsdes do SV-QAR(1) para o horizonte de 1 més:
ele gera previsdes 20% mais precisas que as do melhor modelo nao-QAR, o SV-RW. Também
percebemos a larga superioridade do SV-QAR(1) em relacdo ao modelo DL, o NS-AR(1).

A Tabela 6 apresenta, para alguns vértices, 0 REQM das previsdes dos modelos SV-
QAR(1), SV-RW/SV-AR(1) e RW. Eles sdo as versdes desagregadas dos REQM do SV-
QAR(1) e SV-RW/SV-AR(1) exibidas, respectivamente, em negrito/sublinhado e em negrito, na
Tabela 3, e do REQM do RW exibido na Tabela 4. Podemos verificar a superioridade do SV-
QAR(1) sobre os outros modelos, especialmente para os horizontes de 1 semana e 1 més. Isto é
confirmado pelas estatisticas significativas do teste de Diebold e Mariano (1995) exibidas na
Tabela 7. A partir da Tabela 6, podemos também observar que, ao longo de toda a estrutura a
termo, os maiores erros de previsdo ocorrem no fim das curvas de juros. Os resultados mostram
que os erros de previsdo tendem a diminuir até uma certa maturidade ainda de curto prazo e, em

seguida, a aumentar até a maior maturidade.

2.6 CONCLUSOES

Este artigo compara, a partir do critério do REQM, as performances de ajuste dentro

da amostra e previsdo fora da amostra de diferentes modelos da classe NS os quais podem ser
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reinterpretados conforme Diebold e Li (2006). Extendemos essa classe introduzindo um modelo
mais flexivel de cinco fatores que emerge como uma extensao natural do conhecido modelo de
Svensson (1994). Como em Almeida et. al (2007b), adotamos diferentes regras de fixa¢do dos
parametros que governam as formas dos loadings dos fatores dos modelos em andlise.
Analisamos também diferentes métodos de previsao, a destacar o QAR(1). As previsdes sdo
comparadas com os de modelos alternativos aplicados diretamente nas taxas dos vértices da
estrutura a termo.

Os resultados mostram a superioridade do modelo de cinco fatores sobre os demais em
se ajustar a estrutura a termo, especialmente nas maturidades de curto e longo prazos. Isso
parece resolver um problema bem conhecido dos modelos NS: a dificuldade em se ajustarem
aos vértices de curto e longo prazos das curvas de juros. Nota-se também uma pequena
vantagem do SV sobre o BC e do BL sobre o NS. Apesar da maior flexibilidade, assim como os
modelos de quatro fatores, o FF ndo se ajusta bem a curvas com dois pontos de inflexdo. Este
resultado instiga o desenvolvimento de modelos paramétricos capazes de captar tais fatos
estilizados, se ajustando melhor a curvas mais complexas.

Em relacdo a previsdo fora da amostra, os resultados apontam que as regras de fixacao
dos pardmetros A fazem sentido, revelando que, em geral, pode-se obter menores erros de
previsdo ajustando-os de acordo com o horizonte de previsdo. Esse resultado € o mesmo
alcangado por Almeida et. al (2007b), utilizando dados e um periodo amostral diferentes.
Concluimos também que o modelo SV, em geral, € superior aos demais, os quais se revezam no
“segundo lugar”. Assim, verificamos que a maior flexibilidade do modelo FF ndo garante um
maior poder preditivo. Verificamos ainda que os unicos modelos capazes de superar estruturas
mais simples de previsao como o0 RW foram os modelos BC-RW, SV-RW, FF-RW, SV-AR(1),
BL-QAR(1), FF-QAR(1) e SV-QAR(1). O SV-QAR(1) foi o melhor.

Por fim, concluimos que o modelo QAR(1) regredido na mediana se apresenta, em
geral, como o melhor método de previsdo em andlise, sobretudo para longos horizontes. A
propriedade de robustez dos métodos de regressdo quantilica garante sua elevada performance
na previsdo da estrutura a termo, sobretudo em dados que apresentam outliers.

Este artigo pode ser estendido de diversas formas. Primeiramente, a imposi¢cdo de
condi¢des de ndo-arbitragem como em Christensen, Diebold and Rudebusch (2007) poderiam
ser aplicadas a modelos mais flexiveis como o SV, BC e BL, que poderiam ser estimados

também por um método robusto. Segundo, o uso de varidveis ou fatores macroecondmicos
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como em Diebold, Rudebusch, and Aruoba (2006b) poderia melhorar as previsdes, se
comparadas as obtidas com modelos apenas de fatores latentes, como os abordados neste artigo.

Esses topicos fazem parte da agenda de pesquisa futura.
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APENDICE - Obtencdo dos pardmetros A Gtimos

Abaixo estdo os vetores de onde foram obtidos os pardmetros de decaimento 6timos utilizados para as previsdes e
ajuste dos modelos da classe NS.

NS-RW-Ajuste/1: [0.0966, 0.0970], NS-RW-2: [0.1948, 0.1952], NS-RW-3: [0.1940, 0.1944], NS-RW-4: [0.1931,
0.1935], NS-AR(1)-Ajuste/1: [0.0966, 0.0970], NS-AR(1)-2: [0.1933, 0.1937], NS-AR(1)-3: [0.1624, 0.1628], NS-
AR(1)-4: [0.1334, 0.1338], NS-VAR(1)-Ajuste/1: [0.0966, 0.0970], NS-VAR(1)-2: [0.1970, 0.1974], NS-VAR(1)-
3: [0.0983, 0.0987], NS-VAR(1)-4: [0.0334, 0.0338], NS-QAR(1)-Ajuste/1: [0.0966, 0.0970], NS-QAR(1)-2:
[0.2030, 0.2034], NS-QAR(1)-3: [0.1568, 0.1572], NS-QAR(1)-4: [0.1011, 0.1015].

BL-RW-Ajuste/1: 1[0.0481, 0.0485] 2[0.1139, 0.1143], BL-RW-2: 1[0.0872, 0.0876] 2[0.2020, 0.2024], BL-RW-
3: 1[0.4240, 0.4244] 2[0.2050, 0.2054], BL-RW-4: 1[0.8531, 0.8535] 2[0.2089, 0.2093], BL-AR(1)-Ajuste/1:
1[0.0481, 0.0485] 2[0.1139, 0.1143], BL-AR(1)-2: 1[0.1110, 0.1114] 2[0.2120, 0.2124], BL-AR(1)-3: 1[0.1713,
0.1717] 2[0.1159, 0.1163], BL-AR(1)-4: 1[0.1966, 0.1970] 2[0.0475, 0.0479], BL-VAR(1)-Ajuste/1: 1[0.0481,
0.0485] 2[0.1139, 0.1143], BL-VAR(1)-2: 1[0.0862, 0.0866] 2[0.2163, 0.2167], BL-VAR(1)-3: 1[0.0136, 0.0140]
2[0.0970, 0.0974], BL-VAR(1)-4: 1[3.2196, 3.22] 2[0.0897, 0.09], BL-QAR(1)-Ajuste/l: 1[0.0481, 0.0485]
2[0.1139, 0.1143], BL-QAR(1)-2: 1[0.0886, 0.0890] 2[0.1976, 0.1980], BL-QAR(1)-3: 1[0.1087, 0.1091] 2[0.259,
0.2594], BL-QAR(1)-4: 1[0.0501, 0.0505] 2[0.1866, 0.187].

BC-RW-Ajuste/1: [0.1052, 0.1056], BC-RW-2: [0.0976, 0.0980], BC-RW-3: [0.1039, 0.1043], BC-RW-4: [0.1008,
0.1012], BC-AR(1)-Ajuste/1: [0.1052, 0.1056], BC-AR(1)-2: [0.2207, 0.2211], BC-AR(1)-3: [0.1810, 0.1814], BC-
AR(1)-4: [0.1570, 0.1574], BC-VAR(1)-Ajuste/1: [0.1052, 0.1056], BC-VAR(1)-2: [0.1664, 0.1668], BC-VAR(1)-
3: [0.3996, 0.4001], BC-VAR(1)-4: [0.3067, 0.3071], BC-QAR(1)-Ajuste/1: [0.1052, 0.1056], BC-QAR(1)-2:
[0.2586, 0.2590], BC-QAR(1)-3: [0.2625, 0.2629], BC-QAR(1)-4: [0.2361, 0.2365].

SV-RW-Ajuste/1: 1[0.0841, 0.0845] 2[0.2220, 0.2224], SV-RW-2: 1[0.1187, 0.1191] 2[0.3573, 0.3577], SV-RW-
3: 1[0.5781, 0.5785] 2[0.2434, 0.2438], SV-RW-4: 1[0.1036, 0.1040] 2[0.2263, 0.2267], SV-AR(1)-Ajuste/1:
1[0.0841, 0.0845] 2[0.2220, 0.2224], SV-AR(1)-2: 1[0.0880, 0.0884] 2[0.1659, 0.1663], SV-AR(1)-3: 1[0.2244,
0.2248] 2[0.00806, 0.0810], SV-AR(1)-4: 1[0.1405, 0.1409] 2[0.0634, 0.0638], SV-VAR(1)-Ajuste/1: 1[0.0841,
0.0845] 2[0.2220, 0.2224], SV-VAR(1)-2: 1[0.2082, 0.2086] 2[0.2085, 0.2089], SV-VAR(1)-3: 1[0.1525, 0.1529]
2[0.8645, 0.8649], SV-VAR(1)-4: 1[0.0836, 0.0840] 2[0.6787, 0.6791], SV-QAR(1)-Ajuste/1: 1[0.0841, 0.0845]
2[0.2220, 0.2224], SV-QAR(1)-2: 1[0.1974, 0.1978] 2[0.0754, 0.0758], SV-QAR(1)-3: 1[0.2261, 0.2265]
2[0.0759, 0.0763], SV-QAR(1)-4: 1[0.1821, 0.1825] 2[0.0520, 0.0524].

FF-RW-Ajuste/1: 1[0.414, 0.418] 2[0.30, 0.34], FE-RW-2: 1[0.1150, 0.1154] 2[0.4472, 0.4476], FF-RW-3:
1]0.1344, 0.1348] 2[0.3121, 0.3125], FF-RW-4: 1[0.1740, 0.1744] 2[0.1732, 0.1736], FE-AR(1)-Ajuste/1: 1[0.414,
0.418] 2[0.30, 0.34], FF-AR(1)-2: 1[0.2111, 0.2115] 2[0.2116, 0.2120], FF-AR(1)-3: 1[0.1974, 0.1978] 2[0.1970,
0.1974], FF-AR(1)-4: 1[0.1741, 0.1745] 2[0.1736, 0.1740], FF-VAR(1)-Ajuste/1: 1[0.414, 0.418] 2[0.30, 0.34],
FF-VAR(1)-2: 1[0.0609, 0.0613] 2[0.7428, 0.7432], FE-VAR(1)-3: 1[0.0001, 0.0005] 2[0.4640, 0.4644], FF-
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VAR(1)-4: 1[0.0001, 0.0005] 2[0.1195, 0.1199], FF-QAR(1)-Ajuste/1: 11[0.414, 0.418] 2[0.30, 0.34], FF-QAR(1)-
2: 1[0.6534, 0.6538] 2[0.3054, 0.3058], FF-QAR(1)-3: 1[0.6834, 0.6838] 2[0.3534, 0.3538], FF-QAR(1)-4:
110.5878, 0.5882] 2[0.4124, 0.4128].
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Tabela 1: Estatisticas Resumo — Estrutura a Termo

Maturidades Média Des Padr Assim Curt Min Max JB-p P1 Ps P21
1 17.771 3.525 0.547 40556  11.050  26.950 0.000 0.997 0.985 0.967
2 17.873 3.642 0.486 19.785  11.040  27.390 0.000 0.997 0.983 0.963
3 17.983 3.764 0.437 1.637 11.010  27.770 0.000 0.996 0.982 0.960
4 18.105 3.900 0.399 -14370  11.020  28.170 0.000 0.996 0.982 0.959
5 18.186 4.018 0.399 -20.813  11.030  28.490 0.000 0.996 0.983 0.960
6 18.259 4.136 0.426 21699 10990  28.990 0.000 0.996 0.983 0.959
7 18.330 4.248 0.454 21522 10910  29.450 0.000 0.996 0.983 0.959
8 18.405 4.366 0.494 -18.014  10.850  30.130 0.000 0.997 0.983 0.958
9 18.473 4.481 0.538 -12578  10.810  30.650 0.000 0.997 0.983 0.958
12 18.670 4818 0.679 8.476 10.710  32.690 0.000 0.997 0.983 0.957
16 19.098 5.497 0.893 40.142 10490  36.900 0.000 0.997 0.984 0.957
24 19.442 6.043 1.025 61567  10.350  39.280 0.000 0.997 0.985 0.958
36 20.094 6.998 1.144 73944  10.090  43.380 0.000 0.998 0.985 0.958
48 20.582 7672 1.192 80.481 9.970 45.980 0.000 0.998 0.986 0.958
60 20.944 8.130 1.199 80.924 9.840 47.430 0.000 0.998 0.986 0.958

Notas: A tabela mostra as estatisticas resumo da estrutura a termo Swap DI x PRE. A amostra compreende o
periodo de 16/03/2000 a 15/10/2007. S@o apresentadas a média, o desvio-padrdo, assimetria, curtose, minimo,
méximo, o p-valor do teste de normalidade de Jarque-Bera e as autocorrelacdes amostrais de 1%, 5* e 21* ordens.

Tabela 2: Parimetros A 6timos

Modelos de Regras
PreVisﬁo A]USte/1 2 3 4
Modelo NS
RW 0.0968 0.195 0.1942 0.1933
AR(1) 0.0968 0.1935 0.1626 0.1337
VAR(1) 0.0968 0.1972 0.0985 0.0336
QAR(1) 0.0968 0.2032 0.1570 0.1013
Modelo BL
RW 0.0483;0.1141 0.0874;0.2022 0.4242;0.2052 0.8533;0.2091
AR(1) 0.0483;0.1141 0.1112;0.2122 0.1715;0.1161 0.1968;0.0477
VAR(1) 0.0483;0.1141 0.0864;0.2165 0.0138;0.0972 3.2198;0.0899
QAR(1) 0.0483;0.1141 0.0888;0.1978 0.1089;0.2592  0.0503;0.1868
Modelo BC
RW 0.1054 0.0978 0.1041 0.1010
AR(1) 0.1054 0.2209 0.1812 0.1572
VAR(1) 0.1054 0.1666 0.3998 0.3069
QAR(1) 0.1054 0.2588 0.2627 0.2363
Modelo SV
RW 0.0843;0.2222 0.1276;0.1279 0.1537;0.1164 0.0025; 0.2240
AR(1) 0.0843;0.2222 0.0882;0.1661 0.2246;0.0808 0.1407;0.0636
VAR(1) 0.0843;0.2222 0.2084;0.2087 0.1527;0.8647 0.0838;0.6789
QAR(1) 0.0843;0.2222 0.1976;0.0756 0.2263;0.0761  0.1823;0.0522
Modelo FF
RW 0.0416;0.3200 0.1152;0.4474 0.1346;0.3123 0.1742;0.1734
AR(1) 0.0416;0.3200 0.2113;0.2118 0.1976;0.1972 0.1743;0.1738
VAR(1) 0.0416;0.3200 0.0611;0.7430 0.0001;0.4642 0.0001;0.1197
QAR(1) 0.0416;0.3200 0.6536;0.3056 0.6836;0.3646 0.5880;0.4126

Notas: A tabela apresenta os valores dos parametros 6timos utilizados para ajustar e prever a estrutura a termo a
partir dos modelos NS. As previsdes foram realizadas utilizando 4 regras diferentes de fixacdo dos pardmetros A .
A primeira regra fixa os valores dos parametros que minimizam o REQM de ajuste dos modelos. As outras trés
regras procuram fixar os valores dos pardmetros que minimizam o REQM de previsdo dos modelos para seu
respectivo horizonte de previsio.
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Tabela 3: REQM de ajuste a estrutura a termo

g Maturidades
Modelo | Media —5 60 120 180 240 360 720 1080 1440 1800
NS 0.1735 0.2755 0.1252 0.1464 0.1554 0.1201 0.1540 0.2903 0.2182 0.1034 0.2401
BL 0.1657 0.2513 0.0996 0.1430 0.1410 0.1134 0.1646 0.2485 0.2087 0.1058 0.2321
BC 0.1130 0.1288 0.0656 0.0998 0.0649 0.0675 0.1459 0.1268 0.1642 0.0985 0.1412
SV 0.1119 0.1236 0.0679 0.0977 0.0611 0.0705 0.1462 0.1284 0.1610 0.0988 0.1370
FF 0.0859 0.0706 0.0673 0.0680 0.0555 0.0641 0.1206 0.1264 0.0666 0.0829 0.0507

Notas: A tabela fornece os valores de REQM médio, e por maturidades, de ajuste dos modelos NS, BL, BC, SV e
FF.

Tabela 4: REQM médio de previsdo fora da amostra — modelos da classe NS
RW AR(1) VAR(1) QAR(1)

Regras 1dia 1sem. 1més | 1dia 1sem. 1més | 1dia 1sem. 1més | 1dia 1sem. 1més
Modelo NS

0.10453 0.18381 0.48067]0.10589 0.22216 0.88577(0.12019 0.32965
0.09421 0.17904 0.47960]0.09477 0.21345 0.88266|0.11136 0.33327
0.09421 0.17904 0.47960 ] 0.09559 0.21280 0.87615|0.11982 0.32964
0.09421 0.17904 0.47960]0.09829 0.21389 0.87286 [ 0.14149 0.33419
Modelo BL

0.09972 0.18157 0.48003 ] 0.10410 0.24448 0.97885|0.11600 0.32901
0.09225 0.17774 0.47879]0.09366 0.21850 0.90000 | 0.10927 0.33336
0.09330 0.17809 0.47900)]0.10016 0.21244 0.86655|0.11967 0.32856
0.10960 0.18467 0.47839]0.15575 0.25270 0.82064 | 0.28014 0.39365
Modelo BC

0.08210 0.17277 0.47747]0.40449 1.03899 1.97702|0.10312 0.34356 1.26438 | 0.12158 0.33564 1.32897
0.08203 0.17279 0.47747]0.09410 0.27261 1.04320|0.10216 0.32362 1.19407 | 0.08976 0.24336 0.73149
0.08208 0.17277 0.47747]0.10629 0.25296 0.86130(0.10698 0.29590 1.15205]0.09061 0.24638 0.72999
0.08204 0.17277 0.47747]0.14722 0.30223 0.73786 [ 0.10376 0.29884 1.14338]0.10086 0.28495 0.65426
Modelo SV
0.08279 0.17290 0.47750]0.08874 0.26639 1.05157|0.10311 0.34118 1.25434 | 0.08297 0.19749 0.68847
0.08196 0.17278 0.47748]0.08482 0.23655 0.99268 [ 0.10208 0.32437 1.23580|0.08087 0.16847 0.43379
0.08201 0.17276 0.47748]0.08778 0.16237 0.68430|0.10421 0.29148 1.081590.08112 0.15875 0.45558
0.08820 0.17470 0.47736 ] 0.13259 0.24528 0.55985|0.11185 0.29726 1.31899|0.08271 0.18683 0.39244

Modelo FF
0.08206 0.17299 0.47765]0.30155 0.53586 0.83683 [ 0.09968 0.33689 1.37552|0.09515 0.26190 0.50525
0.08250 0.17270 0.47758]0.16059 0.42180 1.17747 | 0.09890 0.34370 1.43130|0.08353 0.23997 1.00191

0.08885 0.17268 0.47757]0.17909 0.38650 0.99188 | 0.10042 0.33535 1.36607 | 0.08509 0.16678 1.01711

4 0.08884 0.17270 0.47757 | 0.32281 0.62017 0.73903 | 0.10121 0.34419 1.33672] 0.09005 0.39357 0.54446
Notas: A tabela mostra o REQM médio de previsdo fora da amostra dos modelos NS, BL, BC, SV e FF aliados aos
métodos de previsdo RW, AR(1), VAR(1) e QAR(1). As previsdes foram realizadas para os horizontes de 1 dia, 1
semana e 1 més. Para a realizacdo das previsdes foram utilizadas 4 regras diferentes de fixacdo dos pardmetros A,
como explicado nas Notas da Tabela 1. Os valores em negrito/sublinhado sdo os menores REQM para cada
horizonte de previsdo. Os valores em negrito apenas sdo os menores REQM para cada horizonte de previsio,
gerados a partir de um método ndo-QAR.

179791 0.10521 0.17255 0.50201
.19699 | 0.09327 0.17263 0.57745
.18009 [ 0.09422 0.17523 0.56861
172881 0.10341 0.17093 0.50465

HWON =
- a4

.18121 [ 0.09860 0.17911 0.51022
19947 1 0.09164 0.17491 0.51275
17624 1 0.09499 0.16169 0.55186
14622 0.09415 0.16853 0.41924

A WN =
_ a a

HWON =

B WN =

W N =

31



Tabela 5: REQM médio de previsdo fora da amostra - modelos alternativos

Horizonte Modelos Alternativos

de tempo RW AR(1) VAR(1) QAR(1)
1 dia 0.07841 0.08964 0.13453 0.07992

1 semana 0.17215 0.26975 0.27260 0.20925
1 més 0.47777 1.01403 0.99016 0.75293

Notas: A tabela mostra o REQM médio de previsdo fora da amostra dos modelos alternativos RW, AR(1), VAR(1)
e QAR(1) aplicados diretamente nas taxas de juros da estrutura a termo para os horizontes de 1 dia, 1 semana e 1
més.

Tabela 6: REQM de previsao por maturidades

. SV-QAR(1) SV-RW/SV-AR(1) RW
Maturidades 1dia 1sem. 1més 1dia 1sem. 1més 1 dia 1sem. 1més
30 0.05054 0.12264 0.37270 | 0.05039 0.14858 0.42342 | 0.03856 0.11802 0.38534
90 0.03905 0.07803 0.25512 | 0.03685 0.08688 0.34860 | 0.03693 0.10664 0.38399
180 0.05208 0.10718 0.22276 | 0.05657 0.09937 0.39663 | 0.05221 0.12579 0.40168
360 0.09126 0.16170 0.34090 | 0.08863 0.16677 0.47154 | 0.08441 0.17408 0.46463
720 0.12256 0.22654 0.59383 | 0.12320 0.22956 0.59308 | 0.12331 0.24090 0.59891
1800 0.14510 0.28942 0.74073 | 0.14483 0.30231 0.67849 | 0.14657 0.29317 0.68298

Notas: A tabela fornece para algumas maturidades o REQM de previsdo fora da amostra dos modelos SV-QAR(1),
SV-RW/SV-AR(1) e RW-alternativo. Estes valores sao as versdes desagregadas dos REQM em negrito/sublinhado
e em negrito apenas, mostrados na Tabela 3. O SV-RW foi utilizado para as previsdes de 1 dia e 1 més a frente, e o
SV-AR(1), para as previsdes de 1 semana a frente.

Tabela 7: Comparacao de previsoes fora da amostra — Teste de Diebold-Mariano

Maturidades Co_ntra SV-RW/SV-AR(1) (#f) - Contra RW _

1 dia 1 sem. 1 més 1 dia 1 sem. 1 més
30 0.1499 -5.4848*** -1.9538* 7.8853***  1.3031 -0.5541
90 1.6634* -2.3587** -2.5664** 11749 -49116** -3.0002***
180 -4.8661*** 2.3186** -2.9965*** -0.1289 -4.2751*** -3.0535***
360 2.6975** -0.9944 -1.979** 4.3289*** -21911** -1.9258*
720 -0.4206 -0.7805 0.0077 -0.514 -2.7428™* -0.0541
1800 0.2681 -2.3865** 0.5706 -0.9251 -0.9308 0.5613

Notas: O quadro apresenta as estatisticas do teste de Diebold-Mariano comparando as previsdes do modelo SV-
QAR(]) (utilizando as regras 6timas de fixa¢do dos pardmetros 1) contra as dos modelos SV-RW/SV-AR(1) e
RWe-alternativo. As comparagdes foram realizadas a partir dos erros da Tabela 5. A hipétese nula € a de que as duas
previsdes t€ém o mesmo erro quadritico médio. Valores negativos indicam superioridade das previsdes do SV-
QAR(1), e os asteriscos denotam significancia relativa a hipétese nula ((*) 10%, (**) 5% e (***) 1%).

(#) O SV-RW foi utilizado para as previsdes de 1 dia e 1 més a frente e o SV-AR(1) para as previsdes de 1 semana
a frente.
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Figura 1: Loadings dos Modelos da Classe NS
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Notas: Na Figura 1 (a) sdo apresentados os loadings dos fatores do Modelo NS, utilizando um 4=0.0968. Na
Figura 1 (b) sdo mostrados os loadings dos fatores do Modelo BL, utilizando A,=0.0483 € A, =0.1141. Na Figura 1

(c) sdo mostrados os loadings dos fatores do Modelo BC, utilizando 4=0.1054 . Na Figura 1 (d) estdo os loadings
dos fatores do Modelo SV, utilizando A,=0.0843 € A, =0.2222. Na Figura 1 (e) sdo apresentados os loadings dos

fatores do Modelo FF utilizando A =0416 € 4, =032.
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Figura 2: Curvas de juros Swap DI x PRE

Notas: A Figura mostra as curvas de juros Swap DI x PRE com maturidades de 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 12, 16, 24,

36, 48, 60 no periodo de 16/03/2000 a 15/10/2007.
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Figura 3: Curvas de Juros ajustadas em dias especificos
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Notas: A Figura mostra as Curvas de Juros Swap DI x PRE observadas para seis dias especificos dentro de toda a
amostra e mostra o ajuste dos modelos NS, BL, BC, SV e FF as curvas observadas. Os dias sdo: (a) 4 de Junho —
2004, (b) 21 de Maio — 2007, (c) 15 de Janeiro — 2004, (d) 18 de Setembro — 2007, (e) 17 de Novembro — 2004 e 15
de Agosto — 2006. Para a estimacido dos modelos, os valores dos pardmetros 4 foram os mesmos descritos na Nota
da Figura 1.
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Figura 4: Séries temporais dos fatores latentes dos Modelos NS, BL e BC
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Notas: A Figura mostra as séries dos fatores latentes que compdem os modelos NS, BL e BC, no periodo de

16/03/2000 a 15/10/2007.
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Figura 5:

Séries temporais dos fatores latentes do Modelos SV e FF
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Notas: A Figura mostra as séries dos fatores latentes que compdem os modelos SV e FF no periodo de 16/03/2000

a 15/10/2007.
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3 STRESS DA ESTRUTURA A TERMO DAS TAXAS DE JUROS: UMA
METODOLOGIA BASEADA NO MODELO DE AUTOREGRESSAO
QUANTILICA

RESUMO

O objetivo do artigo € apresentar uma metodologia de constru¢do de cendrios de stress para as
curvas de juros empregando-se a autoregressdo quantilica. Através de modelos estimados nas
caudas das distribuicdes condicionais da varidvel de resposta, sdo gerados cendrios condicionais
para os fatores de nivel e inclinagdo que compdem o modelo de Svensson (1994),
possibilitando, assim, a formulacdo de cendrios de deslocamentos extremos para as curvas de
juros. A metodologia proposta se mostra capaz de gerar cendrios que simulam os movimentos
pouco provaveis das curvas de juros observados na realidade, tornando os testes de stress
baseados nas curvas de juros menos subjetivos. Com isso, instituicdes financeiras e reguladores
podem conseguir um melhor gerenciamento do risco das taxas de juros.

Palavras-chave: Curvas de juros, cendrios de stress condicionais, modelo de Svensson,
Autoregressao Quantilica.

ABSTRACT

The purpose of the paper is to present a framework for the construction of extreme scenarios for
the yield curves employing the quantile autoregression model. Through models estimated in the
tails of the conditional distributions of the response variable, conditional extreme scenarios for
the level and slope factors of the Svensson (1994) model are constructed, enabling the
formulation of scenarios for extreme displacements of the yield curves. The proposed
framework has proven capable of generating scenarios that simulate the unlikely yield curves
movements observed in reality, making the stress tests based on the yield curves less subjective.
Thus, financial institutions and regulators can achieve a better interest rate risk management.

Keywords: Yield curves, conditional stress scenarios, Svensson model, Quantile
Autoregression.

JEL Classification: C53, E43, E47, G32
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3.1 INTRODUCAO

A geréncia do risco financeiro € inerente a pratica do negdcio bancério. Para encontrar-
se com as demandas de seus clientes e para executar estratégias de negdcios, os bancos fazem
empréstimos, negociam ativos financeiros e tomam depdsitos com maturidades e taxas de juros
diferentes. Estas atividades podem deixar os ganhos e o capital dos bancos expostos aos
movimentos das taxas de juros. Esta exposicao € denominada risco da taxa de juros.

Segundo o Basel Comitee on Banking Supervision — BCBS (2004), as principais fontes
do risco da taxa de juros as quais as instituigdes financeiras estdo expostas sdo: risco de
reprecificacdo, risco da curva de juros, risco de base, e opcionalidade. O risco de reprecificacdao
se refere as flutuagdes nos niveis de taxas de juros que impactam diferentemente os ativos e
obrigacdes de uma institui¢do; por exemplo, um portfélio de empréstimos de longo prazo
realizados a taxas fixas e financiados por captacdes de curto prazo poderia diminuir
significativamente em valor quando as taxas aumentam, na medida em que as obrigacdes irdo
vencer e serdo reprecificadas mais rapidamente.

O risco da curva de juros diz respeito as alteracdes nas taxas de um mesmo mercado
referentes a maturidades diferentes. Deslocamentos paralelos e mudangas da inclinacdo e
curvatura de uma determinada curva de juros afetam essa fonte de risco; por exemplo, as taxas
de curto prazo poderiam elevar-se mais rapidamente que as taxas de longo prazo, claramente
afetando a lucratividade de financiar empréstimos de longo prazo com depdsitos de curto prazo.

O risco de base diz respeito a correlacdo imperfeita entre taxas relativas a mercados
diferentes com maturidades semelhantes; por exemplo, empréstimos cujos pagamentos sao
baseados em taxas de U.S. Treasury com os depdsitos atrelados a taxas Libor sdo expostos ao
risco inesperado de mudancas no spread entre estas taxas.

Finalmente, a opcionalidade se refere aos riscos advindos das “opcdes de renda fixa”, ou
seja, op¢oes que possuem instrumentos de renda fixa ou taxas de juros como ativos subjacentes.
Por exemplo, se a institui¢cdo vendeu op¢des de renda fixa a seus clientes, € de se esperar que a
perda do valor do capital da instituicio ou de suas receitas quando as taxas de juros se
movimentam desfavoravelmente seja superior aos ganhos quando estas apresentam uma direcao
favordavel. Isso ocorre pelo fato de o vendedor da opcdo possuir possibilidades de perdas

ilimitadas, ao passo que os ganhos sdo limitados.
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Para as institui¢des medirem sua vulnerabilidade e melhor gerenciarem a sua exposicao
ao risco da taxa de juros em condicdes extremas do mercado'’, o BCBS (2004) sugere a
realizacdo de testes de stress, sendo estes baseados na formulacdo de cendrios ou na andlise de
sensibilidade. No primeiro caso, procura-se medir os impactos de movimentos extremos
simultaneos de diversos precos de ativos sobre os negdcios e operagdes dos bancos a partir da
criacdo de cendrios que podem ser histéricos (um evento que ja ocorreu no passado e que pode
vir a se repetir) ou hipotéticos (um evento que ainda ndo ocorreu). Ja a andlise de sensibilidade
procura mensurar o efeito de uma elevada mudanga no preco de um ativo ou de ativos altamente
correlacionados. A partir destes testes os bancos mensuram os impactos sofridos em sua receita
liquida com juros, em seu valor de mercado e no valor de seus portfélios administrados, o que
os permite formular planos contingenciais, fixar limites para suas operagdes, monitorar seu risco
de liquidez, melhor entender o perfil do risco da instituicdo e melhor alocar seu capital.

Em duas sondagens, sendo a primeira realizada com 43 instituicdes financeiras de 10
paises diferentes e a segunda com 64 instituicoes de 16 paises, o Comitee on the Global
Financial System - CGFS'® (2001, 2005), aponta que os testes de stress baseados em
movimentos das taxas de juros sdo os mais realizados, dentre os quais destacam-se os de andlise
de sensibilidade baseados em cendrios de fortes deslocamentos paralelos e de mudancgas de
inclinacdo das curvas de juros, sendo os mais comuns os de deslocamentos paralelos da ordem
de 100 pontos base. O CGFS (2005) reporta ainda que os testes sdo em sua maioria realizados
diariamente e surgem como complementos de modelos de célculo de risco como o Value at Risk
(VaR), na medida em que estes ultimos tendem a servir como medida de perda méxima do valor
de um portfélio apenas em momentos “normais” do mercado e ndo nos periodos de stress'”.

Discute-se, no entanto, que os testes de stress apresentam alguns problemas. Para
Aragonés, Blanco e Dowd (2000) o principal deles é o de que eles sdo inevitavelmente
subjetivos na medida em que o teste depende da habilidade do analista em escolher bons

cendrios. Isso leva ao problema de que os resultados sdo dificeis de serem interpretados na

7" As instituigdes financeiras utilizam diversos modelos para quantificar o risco da taxa de juros. Entre eles o
Earnings at Risk (EaR) e o Economic Value of Equity (EVE). O EaR calcula a receita liquida de taxa de juros da
instituicdo. O EVE mede o valor do capital total de uma organizacdo bancdria através da diferenca entre os fluxos
de caixa dos ativos menos o das obrigagdes, ajustados pelos fluxos criados pelos itens fora do balango das
instituicdes.

'® Junto com 0 CSBB e outros comités, o CSFG ¢ estabelecido pelos Bancos Centrais dos paises do G-10.

' Muitos modelos de VaR sdo baseados em hipéteses de normalidade das séries de retornos, sendo que, na
verdade, estas tendem a apresentar caudas bem mais “pesadas” que as de uma distribuicdo normal, de maneira que
os eventos extremos tendem a ocorrer com uma freqiiéncia relativamente mais alta que o habitualmente
considerado.
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medida em que eles ndo nos dao idéia da probabilidade de ocorréncia de um evento. Para
Berkowitz (1999), os cendrios ndo devem ser apenas plausiveis, mas sim provaveis. Devem-se
entdo realizar testes de stress probabilisticos, tornando-os menos subjetivos. Isso nos leva a
questionar os cendrios de stress sobre as curvas de juros comumente realizados pelas
institui¢des financeiras e também propostos pelo BCBS (2004).

No presente trabalho propomos uma metodologia de stress da curva de juros baseada no
modelo de Autoregressdo Quantilica — QAR, desenvolvido por Koenker e Xiao (2002, 2004,
2006). Para tanto, as curvas foram decompostas em fatores de nivel, inclinagdo, curvatura e
dupla curvatura utilizando o modelo paramétrico de Svensson (1994) (modelo SV daqui em
diante) e a partir disso foram estimadas autoregressdes quantilicas para os percentis extremos
das séries dos fatores de nivel (Fator 1) e inclinagdo (Fator 2). As regressdes quantilicas nos
permitem fatiar as distribui¢des condicionais da varidvel de resposta de uma regressao, inclusive
suas caudas, e, portanto, nos d4 a possibilidade de formular cendrios extremos para as curvas de
juros, formalizando-os e tornando-os menos subjetivos. Escolhemos o modelo SV para a
realizacdo dos cendrios por ser aquele, entre os modelos da classe paramétrica de Nelson-
Siegel®®, que vem apresentando o melhor grau de ajuste dentro da amostra e de previsio fora da
amostra®’.

Os resultados mostram que a metodologia desenvolvida consegue captar os
deslocamentos tipicos das curvas de juros do tipo Swaps DI-PRE em dias de stress, servindo,
portanto como uma ferramenta ttil para o gerenciamento do risco das taxas de juros.

Nao é escopo desse artigo comparar a metodologia proposta com outras existentes, mas
esse deve, sem duvida, ser o proximo passo da agenda de pesquisa.

O restante do artigo € organizado como se segue. Na segunda secdo € apresentado o
modelo SV; a terceira se¢do discute o modelo autoregressivo quantilico; a quarta se¢do aponta

z

os dados utilizados nas estimacdes; na quinta se¢do é abordado o método de estimagdo do

modelo SV; a metodologia de teste de stress desenvolvida € apresentada na sexta secdo; a

sétima secdo apresenta os resultados obtidos; e a oitava e ultima se¢do conclui o artigo.

3.2 O MODELO DE SVENSSON (1994)

* Entre os modelos de estrutura a termo da classe Nelson-Siegel podemos citar o préprio modelo de Nelson e
Siegel (1987), o de Bliss (1997b), o de Bjork e Chistensen (1999) e o de Svensson (1994).
2! Ver De Pooter (2006), Almeida et. al (2007) e Laurini e Hotta (2007).
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A estrutura a termo das taxas de juros pode ser descrita em termos de trés taxas: a taxa
spot ou taxa zero-coupon, a taxa de desconto e a taxa forward. A curva forward determina taxas
como funcdes das maturidades dos titulos ou contratos. Definimos a taxa forward como a taxa

de juros de um contrato de investimento futuro que serd iniciado 7 periodos no futuro e que
2z * ’ 2z o e . . A
maturard 7 periodos além da data inicial do contrato. Obtemos a taxa forward instantanea

f(7) quando deixamos a maturidade 7~ deste contrato tender a zero: lim._ f (Z'*, T ) = f(7).

A partir das taxas forward instantaneas, obtemos a curva forward, f(z).
Podemos determinar entdo a taxa spot implicita em um titulo zero-coupon com
maturidade 7, (7). Sob juros continuos, tirando uma média com pesos iguais sobre as taxas

forward, obtemos a taxa spot:
1
r(@) =—[ f(0dx 3.1)
T 0

A partir das taxas spot, obtemos entio a curva de juros spot, r(t).

A curva de desconto, formada por taxas que denotam o valor presente de titulos zero-
coupon que pagam um valor nominal de $1,00 ap6s diferentes 7 periodos, pode ser obtida a
partir da curva spot, através da seguinte relacao:

d(t)=e"" (3.2)

Das equagdes acima podemos relacionar as curvas desconto e forward pelas seguintes

férmulas:

d(t)= exp{— j f(x)dx} (3.3)

(3.4)
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Observa-se entdo que podemos mover de uma curva para outra a partir das relacdes
derivadas acima.
Nelson e Siegel (1987) procuram aproximar a curva forward em um determinado

ponto do tempo a partir do seguinte modelo paramétrico (modelo NS daqui em diante):
f(T) =p+ ﬂze_h + 183/16_17 +&f (3.5)

A partir da equacdo (2.1) pode-se obter a curva de juros spot:

—-At -t
r(T):ﬁl+ﬁ2(%}"‘ﬁ3(%—€_hj+€:, (3.6)

onde a constante A governa a velocidade de decaimento do componente exponencial sobre S,
e o maximo do componente exponencial sobre ;. Sendo assim ela governa a taxa de

decaimento exponencial da curva r(z) como um todo.

Apesar do modelo NS ter sido desenhado como um modelo estitico que aproxima
diversas formas de curvas de juros em um determinado ponto do tempo, Diebold e Li (2006)
reinterpretaram-no como um modelo dinamico. Regredindo, periodo a periodo, os juros nos
componentes exponenciais do modelo, seus coeficientes se tornaram capazes de variar no

tempo, ou seja, B,, B,. By, e A, determinando toda a estrutura termo 7y, (z) em um

determinado periodo. Através das formas dos componentes exponenciais, que podem ser
visualizados na Figura 1 (a), os autores os interpretaram entdo como loadings, e as séries dos

coeficientes estimados como fatores de nivel, inclinagéio e curvatura. Apesar do coeficiente A,

poder variar no tempo, os autores, por simplicidade, fixaram-no. Com isso, o0 modelo se tornou
linear permitindo sua estimacao através de um MQO.

Embora o modelo base consiga captar grande parte das variadas formas das curvas de
juros spot, ele ndo pode lidar com todas as formas que a estrutura a termo das taxas de juros
assume ao longo do tempo, sobretudo, estruturas a termo mais complicadas como as de paises
emergentes. A fim de remediar este problema, varios modelos paramétricos mais flexiveis da
classe do modelo NS tém sido propostos na literatura, seja adicionando fatores adicionais, seja

incluindo outros parametros de decaimento, ou ainda pela combinacdo de ambos.
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Um modelo popular de estimacdo da estrutura a termo é o modelo SV de quatro
fatores. Svensson (1994) propde o aumento da flexibilidade do modelo NS através da inclusao
de um quarto componente exponencial que lembra o terceiro componente do modelo base, com

a diferenca de apresentar um parametro A, diferente. Em sua forma dinidmica, o modelo que se

ajusta as curvas forward € dado por:
_A]I _A]I 2
1, (7) =B, +Bue "+ B Ae T+ By By & (3.7

E o modelo que aproxima as curvas das taxas zero-coupon por:

1—e " l—e™™ . l—e™ . .
1©)= Byt Bl o | B et B et G
lzT ﬂ’ltT t

O quarto componente difere do terceiro apenas em relacdo ao parametro de

decaimento /, . Ele pode ser interpretado entdo como um componente de dupla curvatura, assim
como o fator ,,. O modelo SV pode assim melhor se ajustar aos diversos formatos das curvas

de juros, inclusive aquelas com mais de um méximo ou minimo local. Seus quatro componentes

exponenciais podem ser visualizados na Figura 1.
3.3 AUTOREGRESSAO QUANTILICA

Em uma seqiiéncia de artigos recentes Koenker e Xiao (2002, 2004, 2006) discutem o
chamado modelo Autoregressivo Quantilico (QAR). Nesse modelo, a @—ésima funcao

quantilica condicional de resposta a varidvel y, € expressa como uma funcdo linear de y,. Seja

o seguinte modelo autoregressivo de ordem p:

yo=ay,, tta,y, , +tu, t=1..n (3.9)
Denotando o @ —ésimo percentil de u, como Q (@) e o, (a)|y,_1,...,y,_p) como o
@ — ésimo percentil de y, condicionadoa y, ,...,y, , , temos:
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Q, (@y, sy, ) = Q@+ Ay, +.t Y, (3.10)

Seja Q, (@y, »03,,)=0, (@), &@)=0,(®), g(@=0a .. a@=aq, e

defina a/(@) = (o (@), & (D).....a,(@)) e x, =(1,y,.....y,_,) . Temos entdo:

0, (eI = x,0( ) 3.11)

onde we (0,1) e o, (a)|1,_1) € a w-ésima funcdo quantilica de y, condicionada as
informagdes passadas (/,_,), caracterizando o modelo autoregressivo quantilico de ordem p, o

QAR(p).

A estimagdo do modelo QAR(p) linear envolve a solucdo do seguinte problema:

min 3 . (x, - @) (3.12)
1

(IGERPH
t

As solugdes de (4.6), &(w), sao denominadas estimadores quantilicos autoregressivos de
ordem p. Visto como uma fungdo de @ nos referimos a @(@) como um processo QAR(p).
Dados &(w), a w—ésima fungdo quantilica condicional de y,, condicionada as

informacdes passadas, pode ser estimada por
0, (dl,.) = xa(w) (3.13)

e a densidade condicional de y,, para alguma seqiiéncia apropriada de @’s, pode ser estimada

pela diferenca

(wi — wi—l)

_ - (3.14)
Qy, (a)i|1t—l) - Qy, (wi—1|1r—1)

[ @1.)=
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Quando se esta interessado em realizar previsdes h periodos a frente a partir do modelo

QAR(p), a relagio (3.11) se torna Q, (all,)=x,&(@), onde .1, =(y,....y,,) ¢ &) foi

estimado através de (3.11) assumindo-se x, =(L y,_,,..., y,_p_h)' .

3.4 BASE DE DADOS

Os resultados descritos neste trabalho foram obtidos a partir da estrutura a termo
existente nas curvas de Swap DI-PRE fornecidas pela BM&F. Utilizamos os dados didrios das
curvas de juros implicitas nas operagdes deste Swap para o intervalo de tempo de 16/03/2000
até 15/10/2007, compreendendo 1883 dias uteis. Devido a existéncia de contratos poucos
liquidos, especialmente os de longo prazo, consideramos curvas de juros formadas por 15
vértices: 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 12, 18, 24, 36, 48 e 60 meses (em dias corridos). A Figura 2
mostra a evolugdo das curvas de juros no tempo.

O periodo que abrange a amostra mostra-se bem interessante para a andlise, ja& que em
varios dias as curvas apresentam elevados deslocamentos e alteracdes em suas formas, o que

nos permite testar a metodologia de criacdo de cendrios extremos desenvolvida.
3.5 METODOLOGIA DE ESTIMACAO DO MODELO DE SVENSSON (1994)

Para estimarmos as regressoes quantilicas dos fatores precisamos, inicialmente, obté-los.

Para isso os parimetros 4 que governam o comportamento dos diferentes componentes
exponenciais de cada modelo foram fixados** adotando-se um critério diferente em relacio ao
trabalho de Diebold e Li (2006). Foram criadas combinacdes entre os possiveis valores de 4, e
A,, escolhendo-se aquela que gerou a menor média da Raiz do Erro Quadritico Médio —
REQM. Ou seja, inicialmente criou-se dois vetores de pardmetros 4, e A, e uma matriz com

todas as possiveis combinacdes entre os elementos desses vetores, sendo portanto cada
combinagdo um vetor de dois elementos. Para cada combinacio dessa matriz, foram obtidos os

valores fixos dos loadings dos fatores. Com isso, aplicou-se um OLS aos modelos para cada dia

*2 Com sua fixagdo, os parimetros A, passam a ndo variar no tempo. No presente trabalho, todos os modelos foram
estimados considerando os par@metros A, fixos, ou seja, ndo variantes no tempo. No texto, passaremos entdo a

adotar sua notag@o sem o ¢, indicando que ele € fixo.
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t da amostra obtendo-se assim, para cada combinacdo de 4, e A4,, as séries dos fatores £,,, 5,,,
B, e B, . Com os fatores agora estimados, multiplicamos seus valores pelos loadings pré-

fixados obtendo-se a estrutura a termo ajustada. Calculamos entdao o REQM de cada maturidade
da estrutura a termo e tiramos a média desses valores. Obteve-se assim um REQM médio para

cada dupla de parametros da matriz. Escolhemos, finalmente, aquela que gera o menor REQM.

3.6 METODOLOGIA DE STRESS DA ESTRUTURA A TERMO

As regressoes quantilicas nos permitem fatiar as fungdes de densidade condicionais da
variavel de resposta da regressdo. Por exemplo, uma regressao na mediana divide as densidades
condicionais em duas metades com probabilidades iguais a 0,5. J& uma regressdao no 99°
percentil as divide em uma parte com 0,99 e outra com 0,01 de probabilidade. As autoregressoes
podem ser utilizadas entdo para a formulagdo de cendrios extremos probabilisticos condicionais
de deslocamentos das curvas de juros. Ao estimarmos autoregressoes para os fatores 1 e 2 do
modelo SV em percentis extremos @, por exemplo, poderemos fazer cendrios extremos de
deslocamentos da curva com probabilidades iguais a @ . Estes compreendem choques de nivel,
inclinacdo e de nivel e inclinagdo em conjunto, como sugerido pelo CSBB (2004) e reportado
pelo CSFG (2001, 2005). Utilizamos assim, apenas as regressoes dos fatores de nivel e
inclinacdo. Isso se justifica pelo fato de os componentes de nivel e inclinacdo explicarem,
respectivamente, cerca de 85% e 8% dos movimentos da estrutura a term023, de forma que o
stress sobre estes dois componentes significa praticamente um stress da curva como um todo.

Para a formulac@o dos cendrios extremos, foi estimado um QAR(1) ajustado as séries f3,
e fB,, do modelo SV de acordo com a equacgdo (3.11). Foram estimadas regressdes para os

percentis @ = (0.005, 0.995)**. Optamos por estimar um modelo geral com a presenca de um
termo autoregressivo quadrético, ja que este procedimento pode corrigir eventuais problemas de
cruzamento entre as curvas estimadas, conforme ilustra Koenker (2005). Visando um melhor
ajuste inserimos também valores defasados dos outros fatores (uma defasagem), pois

constatamos uma alta correlacio entre eles”. O vetor mais geral de regressores para o Fator 1,

# Como mostrado por Litterman e Scheinkman (1991), Bliss (1997a), Barber e Copper (1996), Golub e Tilman
(1997) e, no Brasil, por Varga e Valli (2001).

* A escolha destes percentis segue a nossa defini¢do probabilistica de um dia de stress, dada no final da se¢io.

» As correlagdes entre os quatro fatores do modelo SV so apresentadas na Tabela 1.
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por exemplo, se torna: x, = (1, ¥,,_» Vi i> Yart> Yars» Yary) - A selecio da melhor especificagdo,

em cada regressao, foi realizada pela minimiza¢do de uma variante do critério de Schwarz (SIC)

— o SIC modificado, apresentado por Machado (1993) e que pode ser obtido por:

SIC(j, ) =10g(6,)+(@)p,logn (3.15)

n
onde 6, = n_lz P,y — x,& (w)) corresponde ao desvio-padrdo estimado, n € o tamanho da
i=1

amostra e p; denota a dimenséo do j — ésimo modelo.

A estrutura do modelo SV ndo garante que os fatores estimados sejam ortogonais,
podendo apresentar tanto alta quanto baixa correlagdo entre si. Neste artigo, devido a alta
correlacdo negativa entre os dois primeiros fatores, como visto na Tabela 1, 0 mesmo cendrio
extremo, mas em dire¢des contrdrias, € utilizado para avaliar movimentos no nivel e na
inclinacdo. Por exemplo, um cendrio de probabilidade 0.005 de elevacdo no nivel € seguido de
um cendrio de mesma probabilidade de diminui¢do da inclinagdo, e vice-versa. Assim, um

cendrio probabilistico de choque no nivel e/ou inclinagdo poderd ser realizado da seguinte

forma: condicionado aos valores f,, f,, B, e B, (dependendo da especificagdo da
w — ésima regressdo), com probabilidade @, o nivel, a inclinagdo e a curva, em 7+/, assumirdao

0s valores JL JL €
1—e ™" l—e™™ l—e ™" . .
Fa (0)= IBIH—I + ﬁ2t+l{ + 163t+1 —e |+ 164t+l —e ™" |, respectivamente.
AT AT AT
Como realizamos cendrios apenas para os fatores 1 e 2, consideramos que os demais seguem um

passeio aleatdrio, ou seja, seus valores em ¢ se repetem em 1+1: S, =5, € B,., =P, -

Para verificar a funcionalidade da metodologia de stress da estrutura a termo proposta,
procuramos dentre todos os dias da amostra selecionar aqueles em que o nivel e/ou inclinagao
observados das curvas sofreram fortes alteracdes relativas. Chamamos estes dias especificos de
dias de stress.

A série de nivel observada € calculada pela férmula:

Zn‘,f;(f)

L==——),
n

(3.16)
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onde ¢ é um determinado dia da amostra, r,(7) € a taxa de juros correspondente ao 7 —ésimo

vértice das curvas de juros, n é o nimero de vértices (no caso n = 15) e L, € o nivel observado da

curva em 7. Ja a série da inclinacdo observada € calculada pela equacdo:

S, =r.(7,)—r1,(7,), (3.17)

onde r,(7,) € taxa de juros correspondente ao ultimo vértice da curva de juros em t e r,(7,) €

taxa de juros correspondente ao primeiro vértice da curva de juros em f¢.

Os dias de stress sdo obtidos através das séries temporais das variagdes relativas do nivel

e da inclinag@o | ARS, = 525

t—1 t—1

t—1

L-L

ARL, = e de seus respectivos histogramas, ambos

mostrados na Figura 3°°. Definimos um dia de stress, tanto para varia¢des no nivel quanto para
variagdes na inclinagdo, aquele cuja probabilidade de ocorréncia ndo seja superior a 1%. Dessa

forma, seja D, :|ARKT — Uppx | onde fe,,. . representa a média de ARK, para K ={L,S}. Se

F, € afungdo densidade de Dy, alocalizagdo de um dia de stress € feita através de F, L;Kl (0.01).
Temos assim, Pr{lARL, -ty 120.05]<0.01 e Pr[IARS, — i, 120.07]<0.01. Ou seja, os

dias de stress sao aqueles nos quais a curva sofreu um deslocamento paralelo para cima ou para
baixo maior ou igual a 5%, e/ou aqueles nos quais a inclinagdo aumentou ou diminuiu em pelo

menos 7%. Estimamos assim, autoregressoes nos percentis @ = (0.005, 0.995).
3.7 RESULTADOS

Finalmente podemos conduzir o exercicio final e principal propésito desse trabalho, que
€ o de verificar o ajuste da estrutura a termo em cendarios extremos.
Recapitulando, € importante notar que embora testes de stress utilizando as curvas de

juros sejam conduzidos por institui¢des financeiras, eles sdo realizados, em grande maioria, de

26 - N S

Para obter a série Ags,, somamos 17 a série de inclinagdo observada §, de forma que todos os seus valores se
tornassem ndmeros positivos maiores que 1. Isso foi feito pelo fato de que §,, em determinados dias, assume
valores muito proximos de zero, fazendo com que Ags, assumisse valores extremamente elevados, o que dificulta a

selecdo dos dias de stress de inclinacao.
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forma totalmente subjetiva, conforme reporta as sondagens do CSFG (2001, 2005). Dessa
forma, o que serd feito a seguir é exemplificar como a utilizacdo da autoregressdo quantilica,
aplicada aos fatores obtidos a partir do modelo SV, podem contribuir para tornar essa prética
mais rigorosa.

O primeiro passo € a obtencao dos fatores. Em seguida, com o ajuste das autoregressoes
quantilicas as séries desses fatores, efetuamos previsdes da estrutura a termo em momentos de

stress.
3.7.1 ESTIMACAO DO MODELO DE SVENSSON (1994)

A Figura 4 mostra as séries dos fatores obtidos no processo de estimac¢do do modelo SV
de acordo com o procedimento descrito na secdo 3.5%’. Para tanto, os parimetros 6timos

escolhidos pelo critério de minimizacdo do REQM foram fixados nos valores

A=(0.0842; 0.2222).

3.7.2 CENARIOS DE STRESS DA ESTRUTURA A TERMO

A Tabela 2 fornece as melhores especificagdes das autoregressdes quantilicas estimadas
para os fatores 1 e 2, todas selecionadas pelo critério SIC modificado. Elas nos permitem
elaborar cendrios probabilisticos extremos de nivel e inclinacdo e, portanto, da estrutura a termo.

A seguir ilustramos alguns resultados obtidos para dias de stress, tal como definido na

secdo 3.6. A partir das séries ARL, e ARS, verificamos que, dentre os 1883 dias da amostra, 21
se caracterizaram como dias de stress de nivel (ARL, € ]— oo,—0.0S]u [0.05,+oo[) e 20 como dias
de stress de inclinacdio (ARS, e ]—oo,—0.07]u [0.07,+oo[), sendo que 3 destes dias se

caracterizaram como dias de stress de nivel e inclinagcdo. Entre esses dias selecionamos dois em
que houveram fortes deslocamentos paralelos das curvas de juros (um para cima e outro para

baixo), dois em que houveram fortes mudangas de inclinagc@o (aumento e diminui¢do), e dois em

7O fator de inclinagio apresenta valores, em sua maioria, negativos. Na verdade, para cada valor negativo deste
fator, a curva se encontra positivamente inclinada. Assim, uma diminui¢do no valor do fator significa um aumento
da inclina¢do da curva e vice-versa. Isso se d4d devido a disposicdo do loading de inclinacdo fixado e que é
mostrado na Figura 1.
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que ambos ocorreram. Comparamos os resultados efetivamente observados com as previsoes
realizadas nos percentis 0.005 e 0.995.

A Tabela 3 apresenta os cendrios de stress (CS) para os dias de stress especificos e a
Figura 5 mostra os valores previstos, bem como os efetivamente observados. Nos casos (a) e
(b), percebemos que os cendrios realizados sobre os fatores 1 e 2 conseguiram captar os
deslocamentos paralelos de ambas as curvas de juros. No caso (c¢), de aumento da inclinagdo, os
resultados também foram bastante satisfatérios, exceto para os quatro ultimos vértices da
estrutura a termo. No caso (d), os melhores resultados ocorreram para os vértices iniciais da
curva. Para os demais vértices, a curva de stress apresentou um deslocamento maior que o
observado. Os resultados dos casos (e) e (f), de elevacio e queda de nivel/inclinagdo,
respectivamente, também foram satisfatorios, sobretudo o (e), em que os deslocamentos de nivel
e inclinacdo foram captados com bastante precisdo. No caso (f) o cendrio proposto parece ter
sido demasiadamente extremo, implicando em um deslocamento da curva superior ao observado
no dia.

Uma das vantagens da construcdo destes cendrios, em relacdo aqueles comumente
elaborados pelas instituicdes e reportados nas sondagens feitas pelo CSFG (2001, 2005), € sua
falta de subjetividade. A metodologia proposta de cendrios de stress probabilisticos se apresenta
como uma ferramenta funcional para o gerenciamento do risco das taxas de juros. A
superioridade, ou ndo, dessa metodologia, frente a outras, € algo que deve ser abordada em

estudos futuros.

3.8 CONCLUSOES

Neste artigo propomos uma metodologia de construcio de cendrios de stress
probabilisticos para as curvas de juros. Mostramos que, a partir do modelo QAR, é possivel
estimar, em percentis extremos, autoregressoes quantilicas para os fatores de nivel e inclinagao,
que compdem o modelo SV, e a partir delas formular cendrios extremos de deslocamentos para
as curvas de juros, como proposto pelo CSBB (2004) e reportado pelo CSFG (2001, 2005). A
metodologia proposta pode compor o portfélio de instrumentos utilizados no gerenciamento de
risco de eventos extremos. O contraste da metodologia aqui sugerida com as ja utilizadas

indicard se realmente estamos diante de um procedimento superior.
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Tabela 1: Correlagdes entre os fatores do modelo SV

Correlacées
Nivel Inclinacdo Curvatura 1 Curvatura 2

Nivel 1 ~ ~
Inclinacdo -0.9459 1 ~ ~
Curvatura 1 -0.5492 0.4265 1 ~
Curvatura 2 0.3204 -0.3434 -0.3392 1

Notas: A Tabela mostra as correlacdes entre os fatores latentes do modelo SV obtidos a partir dos parametros A

fixados nos valores 4 =0.0843 € 1, =0.2222.

Tabela 2: Autoregressdes quantilicas estimadas — melhores especificacdes

Percentis Fator 1 - Nivel SIC
0.005  |f1(t+1) = 1.3758 + 0.8121*f1(t) + 0.0015*H1 ()2 + 0.0296*{2(t) - 0.0178*f3(t) - 0.1044*f4(t) 6882.355
(0.8634) (0.0676) (0.0009) (0.0307) (0.0205) (0.0305)

0.995  |f1(t+1) =- 1.4657 + 1.2076*1 (t) - 0.0013*f1(t)? + 0.1253*f3(t) 7862.980

(2.0341) (0.2274) (0.0057) (0.0875)
Fator 2 - Inclinacao

0.005  |f2(t+1) = - 1.7828 + 0.9582*f2(t) - 0.0021*f2(t)? - 0.2260*f1(t) - 0.1897*3(t) 7708.686
(09790)  (0.270) (0.0022) (0.0695) (0.0493)

0.995  [f2(t+1) = - 0.1457 + 0.9747*2(t) + 0.0031*f2(t)2 - 0.0691*f1(t) - 0.0313*f3(t) + 0.0243*4(t) 6885.862
(0.7988)  (0.0385) (0.000) (0.0476) (0.0235) (0.0234)

Notas: A Tabela apresenta as melhores especificacdes das autoregressdes quantilicas estimadas para os percentis
0.005 e 0.995, avaliadas pelo critério SIC modificado de Machado (1999). Os valores entre parénteses se referem

aos erros padrdo dos coeficientes estimados.

Tabela 3: Cenadrios extremos das curvas de juros em dias de stress

Cenarios de Stress
12/04/01 25/04/01 02/05/00 12/05/03 07/05/04 06/09/02

(a) (b) (¢) (d) (e) (f)
Val. Cond. fi(t) 22153 25360 20475 27.704 21176  31.148
Val. Cond. f2(t) 5934 5788  -2.118  -0969  -5788  -14.438
Correl. (f1,f2) (até t) | -0.639  -0.711 0993  -0.961 -0.941 -0.985
Cenar. 0.5%f1(t+7) | 24326 23464 23260 25114 23261  26.804
Cenar. 0.5%f2(t+1) | -8.394  -3882  -5732 1.405 7337  -11.259

Notas: A Tabela mostra os cendrios de stress realizados para dias especificos da amostra previamente selecionados
e denominados dias de stress. O cendrio (a) representa um cendrio de elevacdo de nivel da curva, o (b) de queda de
nivel, o (c) de elevagdo da inclinagdo, o (d) de diminui¢@o da inclinag@o, o (e) de aumento de nivel e inclinacio e o

(f) de diminui¢do de nivel e inclinagdo.
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Figura 1: Loadings do Modelo SV
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Notas: Na Figura 1 estdo os loadings dos fatores de Nivel, Inclina¢do, Curvatura e Dupla Curvatura do Modelo SV,

utilizando 2, =0.0843 € 4, =0.2222-

Figura 2: Curvas de juros Swap DI x PRE

Notas: A Figura mostra as curvas de juros Swap DI x PRE com maturidades de 1, 2, 3, 4, 5, 6,7, 8,9, 12, 16, 24,

36, 48, 60 no periodo 16/03/2000 a 15/10/2007.
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Figura 3: Séries temporais e histogramas de ARL e ARS,
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Notas: A Figura 11 (a) e (c) mostram as séries temporais de ARL, € ARS,, respectivamente. Seus histogramas sdo

mostrados nas Figuras 11 (b) e (d).
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Figura 4: Séries temporais dos fatores latentes do Modelo SV
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Notas: A Figura mostra as séries dos fatores latentes que compdem o modelo SV no periodo 16/03/2000 a
15/10/2007.
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Figura 5: Visualizacdo dos cendrios de stress (CS) propostos
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(f) Cenario (f): t = 06/09/02

Notas: As Figuras 5 (a), (b), (c), (d), (e) e (f) apresentam as curvas de juros apds os cendrios de stress (CS) (a), (b),
(c), (d), (e) e (f), sugeridos na Tabela 3. Sdo apresentadas também as curvas de juros nos dias 7 e t+1.
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