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RESUMO

O presente trabalho testa uma alternativa de ajuste da estrutura a termo da taxa de
juros brasileira bem como a sua previsdo através de uma variacdo do modelo
Diebold e Li (2006) focando principalmente em seu fator de decaimento exponencial.
Esta variacdo do fator de decaimento ocorre distintamente em dois momentos do
trabalho, primeiramente no ajuste da curva e apés quando da previsdo desta. No
ajuste, o encontro deste parametro € feito através de ferramenta computacional,
buscando o fator de decaimento que reduz a diferenca de minimos quadrados em
relacdo aos pontos originais capturados no mercado de juros futuro brasileiro em
conjunto dos trés outros fatores do modelo. A previsao da estrutura a termo utiliza
modelos auto regressivos para estimar as préximas curvas no horizonte de um
periodo. A importancia deste estudo reside em conhecer a aderéncia do modelo
proposto a curva de juros brasileira testando sua eficiéncia quando utilizados os

pressupostos enunciados.

Palavras-chave: ETTJ. Diebold e Li. Lambda variavel. Curva de juros. Previsao.



ABSTRACT

This study tests an alternative adjustment of the term structure of Brazilian interest
rate and its prediction through a variation of the Diebold and Li (2006) model focusing
mainly on his exponential decay factor. The variation of the decay factor occurs in
two distinct moments of this work, in the curve fitting and after this in the forecasting.
During the setting, this parameter is mesured through computational tool, seeking the
decay factor that reduces the difference in least squares relative to the original points
captured in the Brazilian market future interest together the other three factors of the
model. To Forecast the term structure is used auto regressive models to estimate the
upcoming curves. The importance of this study lies in knowing the adherence of the
proposed to the Brazilian yield curve testing its efficiency when utilized the

assumptions listed in the model.

Keywords: ETTJ. Diebold and Li. Variable Lambda. Yield curve. Forecasting.



SUMARIO

L INTRODUGAO . ... oottt e sttt ettt n s st et eeseeeeens 7
2 OBIETIVOS GERAIS ...t e et e e e e et e e e e eeens 10
3 OBJIETIVOS ESPECIFICOS ...ttt ettt sttt ae st avaesreeeae e 11
D N D 10 1 PP 12
5 MODELO DIEBOLT — LI ettt ittt e et e et et e et e e et e e aa e e eeas 15
5.1 AJUSTANdO @ CUIVA A JUIDS ......cceeeeiieieeeecieeeeertesteete ettt e teeaeste e e stesreessesteesaesbesaeensesreenseses 16
5.2 1 N0 QJUSTE T8 CUINVA ...ttt ettt st b e sttt et ae st sb bt e b e s e e e e eneenea 18
5.3 Resultado do AJUSEE A ETTJ ...ttt 23
6 PREVISAO DA CURVA DE JUROS ...ttt ettt sen e 30
6.1 MOdelo AR(L) PAra By, B1 € Bowoeeeeerrirrireieieieieieieieieieisisssesssssesssssssssssssssse s sese s sesssnnns 31
6.2 Tratamento do A Na PreviS80 da ETTJ ... 33
B.2.1 L FIXO ittt 34
B.2.2 A VANAVEL....ceeii ettt sttt 34
6.2.3 RANAOM WAIK.......coiiiieie et 35
6.3 RESUItAAO UA PrEVISAD ......cuovieieiiiiieeeee ettt bbbt aeaeas 35
7 CONCLUSAO. ...ttt sttt 43

REFERENCIAS ... ettt 45



1 INTRODUCAO

A Estrutura a Termo da Taxa de Juros, doravante denominada simplesmente
ETTJ, é a representacdo grafica de uma funcdo que tem por finalidade encontrar
valores da taxa a prazo em funcéo das suas taxas spot para quaisquer pontos de um
intervalo de tempo, onde cada um destes pontos i(t) diz respeito a uma determinada
taxa de juro no tempo t e segundo Caldeira (2011) s&do objetos de alta
dimensionalidade, os quais frequentemente ndo sdo diretamente observaveis. Na
pratica ela estabelece elos de ligacdo entre taxas ja conhecidas ou, em uma visao
mais ampla, faz a ligacdo entre as taxas de curto e de longo prazo. Seu
entendimento é de grande valia tanto para os tomadores de decisdo da politica
monetaria quanto para 0s agentes que trabalham mercado de renda fixa.
Importancia esta que reside no fato de o conjunto de pontos que dao origem a curva
ser incompleto, ou seja, no mercado financeiro ndo sdo negociados titulos para
todos os prazos compreendidos no espaco t conforme aponta Varga (2009), e por
esta razao torna-se mister avaliar a expectativa de comportamento do mercado de
juros nestas lacunas para, por exemplo, encontrar o valor justo! de um ativo, efetuar

hedge de uma operacao ou precificar um derivativo.

A ETTJ também tem se mostrado de grande importancia para o
acompanhamento do mercado e da sua tendéncia em face da gestédo dos riscos das
companhias, sua capacidade de solvéncia ou mais comumente o acompanhamento
do preco dos ativos a fim de buscar uma gestdo mais eficiente dos investimentos.
Experiéncia esta constatada no mercado segurador brasileiro e de previdéncia
privada, o qual € portador de um grande volume financeiro em reservas matematicas
de beneficios, e recentemente teve de se adequar as normas internacionais de
contabilidade e mensurar todos os seus fluxos de ativos e obrigagfes futuros através
da ETTJ, fazendo com que empresas que até entdo utilizavam esta ferramenta

como forma de gest&o financeira, passam a utiliza-la inclusive por forca de norma®.

A crescente importancia acompanha o desenvolvimento de modelos, que

! valor justo conforme Comité de Pronunciamentos Contabeis numero 38 (CPC 38).

2 Circular SUSEP N° 410/2011, que instituiu o TAP (Teste de Adequacdo de Passivos) para todo o
mercado segurador brasileiro, comparando a evolu¢do dos fluxos de seus passivos em cada
vencimento através da ETTJ.



desde seu inicio através dos estudos estatisticos de McCulloch (1971) convergiram
para as mais variadas areas, mas que basicamente podem ser definidos em trés
grupos: os modelos de nado arbitragem, estatisticos e de equilibrio. No primeiro,
descrito especialmente por Hull e White (1990) e Heat, Jarrow e Morton (1992) a
ETTJ é construida de modo a ndao condicionarem a nao arbitragem entre as taxas
estimadas na curva. Modelos estatisticos sdo constituidos via um procedimento de
interpolacao, e previsdes sao feitas usando modelos de séries temporais, podendo
ser encontrados em Litterman e Scheinkman (1991), McCulloch (1971), Nelson e
Siegel (1987), Svensson (1994) entre outros.

JA os modelos de equilibrio buscam a explicacdo das taxas através de
principios de ndo arbitragem e equilibrio ajustando toda a ETTJ sendo identificados
nos trabalhos de Vasiceck (1977) e Duffie e Kan (1996). Segundo Leite, Filho e
Vicente (2009), embora ndo fundamentado economicamente, o0s modelos
estatisticos sédo preferidos em problemas praticos haja vista sua menor
complexidade de estimacdo®. Aliada a maior facilidade computacional e de
estimacao considerada, que deveras € um dos pontos chave do presente trabalho,
aliado ao ensejo de abordar a previsdo da taxa de juros, faz-se de interesse que seja
empregado o modelo de previsdo proposto Diebold e Li (2006) doravante
denominado somente DL. Este foi utilizado para a previsdo da ETTJ americana com
resultados significativamente melhores que diversos modelos tradicionais de séries
temporais diz Almeida et al (2008). Além destas conveniéncias relatadas que ja
demonstrariam suficiéncia na escolha, este goza de consideravel abrangéncia e a
aceitacéo na literatura existente sobre o tema, inclusive sendo citado por Vicente e
Tabak (2007), os quais concluem que o modelo DL possui poder de previsdo
ligeiramente superior para a curva de juros brasileira que o modelo gaussiano. Ha
também autores que desqualificam a o0 modelo DL para o ajuste da ETTJ brasileira,
gue € o caso de Varga (2006a), o qual diz que este nado reproduz bons resultados

utilizando a base de DI futuro brasileira.

® Muito embora Christensen, Diebold e Rudebush (2007) e Almeida e Vicente (2008) apresentem
evidéncias em favor da inclusao de condi¢gbes de ndo arbitragem quando o objetivo é prever juros, a
guestdo ainda gera controveérsias, como assinala Duffe (2011).



Define-se um ponto relevante e dissonante entre autores para a definicdo da
ETTJ, que é o modo de utilizacdo do fator de decaimento A da curva de juros.
Existem divergéncias entre alguns autores sobre o tratamento desta varidvel. DL,
Diebold, Arouba e Rudebush (2006) simplificaram os calculos utilizando a variavel
de decaimento fixa, e justificando de que a manutencdo desta constante né&o

repercute em grandes alteragbes na mensuracao dos outros parametros.

Koopman, Mallee e van der Wel (2007) complementam o trabalho de DL
estendendo o modelo Nelson Siegel Dinamico tratando o parametro A como um fator
latente estocasticamente variavel no tempo, inclusive assumindo que este modelo
proposto gera ndo linearidades, que no caso especifico séo tratadas utilizando o
filtro de Kalman. O autor enfatiza que manter A fixo durante todo o periodo da
amostra possa ser demasiado restritivo quando os dados se estendem por um longo
periodo de tempo. A importancia de A e a sua constancia no decorrer do tempo
também é discutido em Christensen, Diebold e Rudebush (2007) onde um modelo

Nelson-Siegel livre de arbitragem é proposto.

Uma outra maneira de tratar o parametro de decaimento para a previsdo da
curva de juros brasileira é visto em Almeida et al (2008). A montagem da ETTJ é
feita fixando este parametro, porém nas previsdes da estrutura de juros o A é tratado
de modo a diminuir o erro quadratico para os mais variados periodos de previsao,
cada um com a sua calibragem. De qualquer modo, em seu trabalho o autor percebe
a importancia de A ,quando conclui que o seu resultado demonstra que as previsdes
do modelo DL sdo sensiveis a forma como se estima o parametro de controle da

curvatura.
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2 OBJETIVOS GERAIS

O presente trabalho objetiva a conducdo de uma pesquisa de modo a
mensurar a semelhanga existente entre as taxas reais encontrados no mercado de
juros futuro brasileiro e a ETTJ ajustada e prevista (aderéncia do modelo), tendo
como base taxas de juros negociadas no mercado brasileiro. Para tal, sera utilizado
o modelo estatistico proposto por DL, focando os esfor¢os principalmente no teste
do parametro de decaimento exponencial A deste modelo. Portanto, espera-se
encontrar um resultado final macro, sendo este dividido em duas partes, dois
resultados menores. Por primeiro, considerar-se-a a variagdo de A no tempo para o
ajuste da curva e a partir dai colher os resultados desta primeira metade da
pesquisa. A segunda parte busca manter o teste desta estratégia também visando
prever a estrutura a termo também sem a manutencéo de A fixo. A expectativa ndo
€ necessariamente encontrar um modelo totalmente livre de arbitragem ou
maximizar sua eficiéncia, mas sim tratar esta variavel de modo a testar a sua
relevancia para a curva de juros brasileira calibrando mais ou menos eficientemente
a curva e a sua previsao destoando da técnica elucidada por DL donde os autores
consideram a manutencao do fator de decaimento constante para um melhor ajuste

e previsdo da curva de juros.
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3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Ajustar a ETTJ com dados do mercado brasileiro a partir do modelo DL,

utilizando o parametro de decaimento A fixo;

b) ajustar a ETTJ com dados do mercado brasileiro a partir do modelo DL,

utilizando o parametro de decaimento A variavel;
c) comparar o uso do parametro A fixo ao variavel na curva de juros brasileira;

d) encontrar o modo de tratamento do A que melhor se adapta ao modelo de

ajuste e previsdo comparativamente aos dados reais do mercado brasileiro.

O trabalho ser& dividido em quatro partes além da 1) Introducdo e dos 2)
Objetivos Gerais e 3) Objetivos Especificos, ja apresentados. Serd feita uma
apresentacao e justificativa dos 4) Dados utilizados na montagem da curva de juros
futuro brasileira e logo apdés o 5) Modelo escolhido para a calibragem da curva
sendo este explicado sumariamente e ja incluindo as duas formas de mensuracao
da curva partindo de diferentes A. Posteriormente, convergindo para os resultados
fins deste, sera demonstrado o 6) Modelo de Previsdo com as diferentes
metodologias de utilizacdo do parametro de decaimento do modelo DL para

encerrarmos esta pesquisa com a consequente 7) Conclusao do estudo.
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4 DADOS

O mercado brasileiro possui uma gama de titulos publicos e privados e muitos
deles passiveis de utilizacdo para a formatacdo de uma ETTJ, alguns deles
conhecidos como zero cupon bonds pagam um valor pré-estabelecido em seu
vencimento de acordo a taxa de aquisicdo deste titulo somente. Outros, por uma
caracteristica prépria do mercado local, e alguns deles com grande volume de
negociacéo, pagam juros semestrais (cupon bonds) e podem possuir algum tipo de
indexador inflacionario. S&o titulos publicos emitidos pelo Tesouro Nacional
largamente negociados denominados Notas do Tesouro Nacional. NTN-B para
aqueles que sao corrigidos pela variagdo do IPCA - IBGE e NTN-C para os titulos
gue utilizam o IGPM-FGV como indexador. H4 também as NTN-F, que pagam juros
semestrais, porém ndo possuem qualquer indexador inflacionario atrelado a sua

rentabilidade total.

O fato de alguns titulos pagarem adiantamentos periddicos de juros aumenta
a complexidade da mensuracéo fazendo com que tenha que ser utilizado algum tipo
de tratamento dos dados, largamente utilizada por exemplo a técnica de
bootstrapping®. Portanto, por uma questdo de simplificacdo dos célculos, aqui deve
ser utilizado um titulo pré-fixado livre do pagamento de cupons e com um volume
consideravel de negociacbes e alta liquidez. Para tal, a série de dados a qual
aplicar-se-4 0 modelo de interpolacdo da curva bem como posteriormente a sua
previsdo deve refletir o mercado a qual ela se aplica com um nivel de fidedignidade
relevante e, portanto, os dados selecionados dizem respeito aos fechamentos
diarios dos contratos de DI Futuros de 1 dia registrados na Bolsa de Mercadorias e

Futuro e Bolsa de Valores do Estado de S&o Paulo (BM&F Bovespa)®.

‘o procedimento de bootstrapping consiste no esfor¢co de eliminar o risco de reinvestimento dos
titulos que pagam juros periddicos tomando as taxas conhecidas para vender no mercados cupons de
cada titulo. De acordo com Varga (2006b), tal negocio existe e € conhecido nos EUA como strip
(separate trading of registered interest and principal). Feito o strip dos cupons, fica-se apenas com
cupons zero, cujas taxas ndo tém mais o risco de investimento, tornando-se taxas spot. O conjunto de
taxas spot obtido com base em titulos com cupons é chamado de stripped yeld curve e qualifica-se
Eara a formacéo da ETTJ.

Bolsa de Mercadorias e Futuro e Bolsa de Valores do Estado de Sdo Paulo que firmaram um acordo
de fusdo em 2008
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Este esta entre os contratos de futuros mais negociados no mundo e € uma
das bases para a avaliacdo da taxa de juros do mercado brasileiro (VARGA, 2004)
sendo portanto de grande relevancia na literatura e construcao das curvas de juros,
pois possuem uma representativa quantidade de vencimentos com um volume

significativo de negociacdes diarias e com alta liquidez.

Para fins de ajuste e previsdo da curva de juros foram coletados dados
compreendidos entre as datas de 01/02/2007 e 28/03/2013 contabilizando um total
de 1541 observacfes diarias com 0s mais variados vencimentos cada. As
maturidades (1) estdo distribuidas em 41 vértices espacados homogeneamente com
uma diferenca de 30 dias, formando assim vencimentos desde 1 dia até 1200 dias
corridos uteis (ano base de 252 dias). Estas amostras estdo enumeradas em ordem
crescente e unitaria de data, sendo que a t = 1 diz respeito as cotacbes de
fechamento do mercado no dia 01/02/2007 e t = 1541 representa as mesmas
cotacdes ocorridas no dia 28/03/2013. Para fixar a curva de juros através da
estrutura a termo, sdo utilizados todos os dados amostrais disponiveis, sendo que
desejamos analisar a aderéncia do modelo em diferentes periodos e vértices com
uma relativa grande abrangéncia de tempo a fim de que esta pesquisa seja

representativa as diferentes formac6es da ETTJ.

A frequéncia da coleta de dados pode depender diretamente do resultado a
qgue se propde o0 experimento, analisando a literatura é visto que autores utilizam
dados coletados mensalmente e outros semanalmente para a construcdo da ETTJ e
previsao desta, encontrando por conseguinte, a curva de previsao no horizonte mais
préoximo igual a um més e uma semana respectivamente, ndo sendo este uma regra

para obter tais resultados.
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Figura 1 — Representacéo grafica da base de dados total, considerando suas trés dimensoes,
Maturidade (em dias), Tempo (em dias) e a Taxa de Juros (%). As Taxas de Juros estao
representadas em seu valor equivalente anual.

""""" 1500

500

: 00
Tempo (em dias) Maturidade (em dias)

Fonte: elaboracgéo préopria (agosto de 2014).
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5 MODELO DIEBOLT — LI

O proeminente estudo desenvolvido por DL incorpora o modelo proposto por
Nelson e Siegel (1987) utilizando seus componentes exponenciais para refinar a
totalidade da curva de juros, periodo por periodo, parcimoniosamente. Estes trés
componentes inseridos no modelo passam a ser apresentados pelos autores como
fatores de nivel, inclinacdo e a curvatura da curva de juros no tempo. A proposicao
dos mesmos é mensurar estes fatores e, em seguida, aplicar modelos auto
regressivos em cada um dos trés e assim, encontrar as proximas curvas em um

modelo de previsao.

A formulacéo proposta por DL é dada por:

¥(5, 2, Bo B B2) = Bos B (o) + By (o — ) (1)

DL interpretam os parametros do modelo da seguinte forma: o parametro A,
diz respeito a taxa exponencial de decaimento, € dizer que via de regra valores
pequenos de A; refletem um decaimento suave e lento, causando uma boa
aderéncia a curva para prazos mais longos, ao passo que valores altos de 4,
provocam um decaimento mais acelerado, ajustando-se melhor as taxas de curto

prazo.
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Figura 2 — Representacao grafica de cada um dos loadings do modelo.

1
Fator de F}a
1 _ _ Fatorde 51
N — . — Fatorde
N B,
0.8} N -
~
~
06} ~ .
~
~
o,
04t \R\ -
send q_":t:f:_"*a
[ BRTERREN E
e T
U 1 | 1

1 1
0 200 400 600 §00 1000 1200
Maturidade

Fonte: elaboracao prépria (agosto de 2014).

Os fatores By:, Bir € B.; Sdo interpretados como trés fatores latentes
dindmicos. A carga de B, € igual a 1, uma constante que nao tende a zero no limite,

portanto pode ser vista como um fator de longo prazo. A carga de B,; € igual a

1—e~ AT ~ ... . . , .
( . ) uma funcdo que inicia em 1, mas decai de modo direto e rapido para zero,

podendo ser analisado como o fator de curto prazo. E por fim, o fator §,; possui

. 1—e~ At _ . , )
carga igual a (:—T —e '“) que inicia em zero, cresce, e apOs decai novamente a

zero, pode ser visto como um fator de médio prazo.

5.1 Ajustando a Curva de Juros

A definicdo da curva de juros a partir da dispersao dos pontos das taxas
depende do encontro dos parametros 4,f,, 51,52 da Equacdo (1) anteriormente
descrita em funcdo de cada conhecido vencimento t. A fim de mensurar estes, &
feita uma minimizacdo do erro utilizando a diferenca de minimos quadrados
buscando a melhor representacdo da curva em relacdo aos dados encontrados no

mercado, Definiremos para o calculo estes dados reais do mercado como sendo
T, Ref (7).
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Portanto.
minl!ﬁ(]’ﬁl!ﬁ}] (A’ ﬁo’ ﬁl’ ﬁZ)
2

Onde J(4, By, B1, B2) € a funcéo objetivo:

J(& Bo, B, B2) = Tari{TRef () — y(T, 2, Bo, Br, B2)}? ©)

Este procedimento responde pelo encontro dos parametros que melhor
representam as taxas futuras do mercado em t. Porém, vemos que existe um
problema de otimizacdo a ser solucionado e para tal deve ser resolvido encontrando
o minimo global da funcéo objetivo J(4,B,, B1,B2). Portanto, ser& igualado a zero o

gradiente da fungao.

V=0 4)

Substituindo a fungéo (3) temos que o gradiente pode ser expresso por:

V) = XM —2(T Ref () — (1,2, Bo, B, B2)}| 2P| = 0 (5)

Onde as derivadas parciais sdo dadas por:

ay
P
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dy [(l—e™
B, At
dy _ 1—e Mt it
a0, At

a_y _ (B1 + ﬁz)(/le_h) _ (B1 + ﬁZ)(l - e_h)
a1~ At (A1)?

+ Byre ™

Observa-se que a funcdo objetivo J(4, By, B1,B2) ndo € convexa, portanto o
sistema de equacdes VJ/ é um sistema de equacdes ndo lineares, o que traz
implicacbes néo triviais aos célculos. Entretanto, a partir do momento em que é
definido um valor para o fator de decaimento A, J(4, By, B1,B2) passa a torna-se uma
funcdo convexa, e portanto, o sistema de equacdes VJ retorna um sistema de
equacdes lineares com solucdo Unica. Neste momento entdo define-se o encontro

de A para que seja efetuada a resolucéo desta equacéao.

5.2 2 no ajuste da curva

Como ja citado na introducgdo, alguns autores preferem optar pela utilizacédo
de valores fixos para o fator de decaimento, que é definido de forma que o valor
maximo da curvatura coincida com o maximo da carga do prazo médio. Podemos
citar alguns valores destes, iniciando por DL os quais definem o valor fixo 6timo para
a série de dados da curva de juros americana o lambda igual a 0,069. No caso de
Diebold, Arouba e Rudebush (2007) este é fixado em 0,077 para os dados da
mesma curva de juros. E, por fim, Almeida et al (2008) define 1,8610, que nos

graficos é apresentado em 0,00738°%, como o fator de decaimento 6timo para o

® Almeida et al (2008) define em seu trabalho o A fixo de ajuste da curva igual a 1,8610. Como se trata
conceitualmente deste valor para uma capitalizacao continua e diaria, efetuou-se a divisao por 252
dias Uteis, resultando em A=0,00738 por mera facilitacdo do calculo computacionalmente.
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ajuste curva de juros brasileira, que em sua analise, retrata grupo de observacdes

da mesma base de dados deste trabalho.

Intentando testar o A como um parametro que varia para cada instante t ja no
ajuste da curva, deve-se resolver o problema de otimizacdo causado por esta
estratégia. O propésito aqui é que seja feito um processo de busca linear
encontrando o melhor lambda possivel para cada periodo. Na pratica é escolhido um
A dentro de um intervalo pré-definido donde encaixam-se a grande maioria dos A
otimos - definidos assim pelo seu melhor ajuste a curva - a fim de que seja possivel
calcular os outros trés fatores da equacdo de uma forma mais simples, sendo o
menor valor A1 da funcao objetivo (2) o que traz o melhor ajuste da curva de juros em
t. O intervalo de experimento do 4 em questdo € abalizado entre 0,00105 e 0,101 de
modo a cobrir com representatividade valores possiveis de A dada a experiéncia
encontrada na literatura. Entdo, intervalo em questdo compreende 2.000 pontos
equidistantes na razéo de 1/20.000 e foi escolhido por entender que agasalha uma
fatia representativa de A 6timos sem que haja um sacrificio muito grande em funcéo

da demanda computacional na busca por estes dados.

Figura 2 - Busca linear de 1 que minimiza o erro do ajuste.

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
A

Fonte: elaboracéo propria (agosto de 2014).

Note-se que poderia ser feito um processo de busca linear sem a definicao de
pardmetros em um intervalo fixo, buscando o minimo da funcdo a partir de um
determinado ponto em diante. Ocorre que para este trabalho tornou-se preferivel o

teste de todos os valores do intervalo em detrimento de algum algoritmo de caimento



20

em razao de poderem ocorrer falhas como a possibilidade constatada na hipotese
da Figura 2, onde em funcdo de haver dois minimos locais neste intervalo, existe o

risco de incorrer na escolha do A ndo 6timo, ndo sendo este o0 minimo global.

Tendo um parametro para o A, o problema de otimizacdo pode ser resolvido
entdo em duas etapas, sendo que a resolucdo de cada uma ocorre de forma

separada.

mllin(minﬁo,ﬁl,ﬁzj(){' BO' Bl' BZ)) (6)

Observa-se que o problema de otimizacéo interno € convexo podendo ser
resolvido utilizando uma expressdo analitica, como sera visto na sequéncia. J4 o
problema de otimizacdo externo, ndo € convexo, mas torna-se de mais facil

resolucdo por envolver apenas uma variavel, o parametro A.

Para resolver o problema de otimizacdo interno calcula-se o gradiente da
funcao objetivo

J(&, Bo, B, B2) = Tar {TeRef (2) — y(T, 2, Bo, Br, B2} (7)

Nota-se que tendo definido A, o gradiente da funcao J torna-se:

V) = i, 2T, Ref (7) = y(5, 4, Bo, Bu. B} | 5 (8)

Resolvendo novamente o problema de otimizagao.

v/ =0 %)
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Assim, o gradiente da funcéo objetivo € dado por:

dy 0y
2| el
V) = 55 29(5. 4, By By, By) |57 | — 2T<Ref (@ |3 Tyi (10)
ay
5]

| ay I
[57:] l_

Igualando o gradiente da fungéo objetivo J (4, By, B1, B2) @ zero temos que:

2 ad
[6501 [a[';v(j
N Y54, Bo, B B2) |5 | = Eit, TyRef (2) | 5| (11)

1 1
| 5|
362 962

Utilizando a expressédo y(t, 4, By, 81, B2), podemos escrever a equacao acima

como.

0y 1 [ 0y 7] [0y 7 [ 0y 7

M 6180 M 6130 My 630 My aﬁo

Z dy +Z 1—e*\| ay +Z 1—e _ar\| 9 _ZTR @ ay
BO aﬂl Bl /1,[ aﬁl ﬁz AT e aﬂl - X ef T aﬁl

=1 =1 T=1 =1

dy dy dy dy

L0, L0, ] L0, ] L0, ]

E utilizando as derivadas parciais de y(t, 4, B,, 81, B,) @ expressao pode

ser descrita como:



A=

)

_ e—/’LT>
_ 1
_ AT
Mz 1— e—/l‘r <1—€>
+ B < ) I
AT AT
=1 1—e _ e_/h_
[\ At |
i 1
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=1 T 1-— e‘“ 1
N — e_ T
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[\ At ¢ l

Escrevendo o sistema acima de forma matricial, temos:

Donde:

Mz
PIasy|
ZMT 1—e~AT

=1 AT
M 1—e~AT

=1 AT

)
- e—“)

A

Bo
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) o
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) ZT 1( At
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Por conseguinte, a solu¢éo do problema interno de otimizacao é dada por:

Bo
[ﬁl] =A""b (13)
B2

Portanto, encontrando um valor para 4, pode-se definir os valores de f,, f; €

S, pela expresséo (13).

5.3 Resultado do Ajuste da ETTJ

Para medir os resultados encontrados, dada a implementacdo do 1 ao modelo
proposto, foi utilizado como parametro de comparacdo, além dos dados reais de
mercado o fator de decaimento exponencial fixo, tal qual DL propuseram em seu
modelo base. Porém, como tratamos aqui da curva de juros brasileira e todas as
caracteristicas proprias que permeiam esta, ao invés de adotar o fator enunciado por
DL para a curva americana, € utilizado o valor de A fixo proposto por Almeida et al
(2008) que foi medido para a ETTJ brasileira partindo também das amostragens de
DI Futuro.

Os resultados encontrados no ajuste da curva utilizando o fator de
decaimento variavel nos moldes apresentados sdo encorajadores. De fato, o que se
percebe é que a variabilidade de A provoca uma maximizagdo nos resultados do
ajuste da curva em relacao a utilizacdo desta variavel estatica, e é constatado que
ele possui importancia a ponto de permitir este relativo aumento na complexidade
dos célculos. Como resultado foi obtida uma reducdo generalizada do
distanciamento da curva para a totalidade dos pontos de vencimento das taxas de
juros no mercado Futuro de DI brasileiro em relagdo a utilizagdo do A fixo no

decorrer de t. A fim de elucidar graficamente, vemos que na Figura (3) é feito um
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comparativo entre a utilizacdo do fator de decaimento varidvel conforme o
demonstrado até aqui e a aplicacdo do A fixo, empregado por Almeida et al (2008)
na modelagem de ajuste da sua estrutura a termo. Este gréafico representa a
diferenca de minimos quadrados em cada ponto t entre os pontos reais do mercado
e os valores encontrados na modelagem da ETTJ calculada utilizando A fixo e 4

variavel segundo os critérios propostos.

Figura 3 — Analise gréafica do valor da diferenca de minimos quadrados (J) em cada momento

t para a aplicacao do fator de decaimento A fixo e variavel.

0.25 T T T
avanavel

Afixo
0.2 / | o

Fonte: elaboragao proépria (agosto de 2014).

Através da demonstracdo acima, percebe-se que na grande maioria das
analises da diferenca de minimos quadrados entre os pontos ajustados pela curva e
0s pontos reais do mercado futuro de DI tiveram um valor de diferenga menor para o
ajuste quando se utilizando da variabilidade de A. Vé-se esta diferenca na
demonstracdo gréfica da razdo das curvas acima na Figura (4) e também pode-se
constatar que Razdo > 1,V t dentro do intervalo. Portanto, excluidos os intervalos
onde se obtém resultados semelhantes para ambas as modelagens, no trade off
entre A fixo ou variavel, é preferivel variar o fator sendo que a razdo de minimos
quadrados encontrada entre estes pode chegar a aproximadamente 12 vezes
(Figura (4)).
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. ~ Fi
Figura 4 — Razio = ﬂ
JeVariavel

1 | 1
0 500 1000 1500

Fonte: elaboracéo prépria (agosto de 2014).

Para uma andlise mais criteriosa deste comparativo, seleciona-se a seguir
curvas em quatro pontos t dispersos dentro da amostra, iniciando-se em 1 e com
espacamento de 500 dias Uteis entre cada um destes, sendo este um valor
arbitrariamente escolhido a fim de considerar uma distancia consideravel de
diferente momento e situacdo econbmica. Nas curvas a seguir os circulos
correspondem aos dados reais de mercado das taxas de juros de fechamento diario
do DI futuro negociados na BMeF Bovespa, a curva em vermelho responde pelo
ajuste da curva com A variavel e a linha verde representa a curva com o A fixo para

todo o intervalo de t.

Figura 5 - ajuste da curva de juros em t=1

13.5 T T T 1

O dados origihais
svariavel - 4= 0.00445
sfixo- 4=0.0073849

¥(1)
P
,»/

125 F

1 1 1 | 1
200 400 600 300 1000 1200

T

Fonte: elaboracéo propria (agosto de 2014).
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A curva em t = 1, representada na Figura (5) ndo carece de um ajuste mais
complexo, visto nao haver nenhuma inclinacdo abrupta no decorrer das
maturidades, e ha uma diferenca pequena entre os pontos reais negociados no

fechamento deste dia e as curvas elaboradas a partir destes.

Figura 6 — ajuste da curva de juros em t=501

501
‘4 T T T 1 T
o dados originais
135 g\ svariavel - 4=0.0043
Y ————fix0- 4= 0.0073849
S,
13} ® .
Z 125t \K{Q g
= \
e
12} e, -
o
O oY
[0 SR Py [W=R-t s e a e
1151 ‘U%‘W 2 i
1 1 1 1 1 1
200 400 600 800 1000 1200

1

Fonte: elaboracao propria (agosto de 2014).

Em t = 501, constante na Figura (6) é possivel ver uma aproximagcdao menor
entre as curvas e 0s pontos das taxas de juros tanto nas inclinacées de curto quanto

longo prazo, especialmente em se tratando da curva de cor verde (4 fixo).

Figura 7 - ajuste da curva de juros em t=1001

1001
12.8 : ' , |
R e rn DRI M
124 | ; 1
12.2 ]
12t I
Z st ]
=
11.6 ]
1.4 ]
o _6/ ©  dados originais
' :/ svariavel - 4=0.00205
| -afixo- 4= 0.0073849
10.8 | : l . !
0 200 400 600 s00 1000 7200

1

Fonte: elaboracéo propria (agosto de 2014).
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Pode-se notar um distanciamento na Figura (7) entre a curva de juros

modelada com o A fixo especialmente no que tange a inclinacéo de longo prazo.

Figura 8 — ajuste da curva de juros em t=1501

1501
88 T T T T T

8.6 F -
84 g B
g2}t P - |

O~
7.8 o

7.6 O

¥l

74} P G0 -
5 O
7.2} 5 6“‘50{5 o dados originais
7 svariavel - 3= 0.00275
e -afixa- 4=0.0073849
530 1 1 1

200 300 §00 800 1000 1200

f

o

b

ﬂllo
o
o

Fonte: elaboragéo propria (agosto de 2014).

A Figura (8) é a que demonstra a maior discrepancia entre os pontos de juros
futuros e as curvas, também sendo a que traz uma maior diferenca entre o valor do

fator de decaimento.

Novamente observa-se que a ETTJ se ajusta melhor ao longo do tempo no
modelo proposto quando se utilizando de uma variacao do fator de caimento. Ocorre
que a proposicdo do A variavel facilita o calculo das cargas de S,,; € B, em cada
ponto t ao passo que a manutencao do A fixo ndo possui esta mesma capacidade.
Agora, a fim de termos uma comparagcdo numérica, mensuramos novamente estas
quatro curvas ja demonstradas em grafico em forma de tabela. A verificacdo é
semelhante, demonstrando qual dos dois modos de tratamento (fixo ou variavel)
reduz a diferengca média em minimos quadrados entre a curva estimada e 0s juros

pertinentes a base de dados em seus respectivos vencimentos.
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Vejamos o seguinte quadro:

Quadro 1 — diferenca em minimos quadrados entre as curvas de ajuste e os dados reais do
mercado

T Q (A fixo) Q (A variavel)
1 0,012038211 | 0,020612226
501 | 0,043236543 | 0,091480637
1001 | 0,031889084 | 0,086283875
1501 | 0,030346117 | 0,124926250

Fonte: elaboracéo prépria (agosto de 2014).

O quadro (1) representa a diferenca média em minimos quadrados relativa as
quatro curvas graficamente apresentadas acima. Pode ser percebido visualmente e
podemos agora constatar numericamente, a diferenca em minimos quadrados das
curvas da Figura (5) em t =1 possuem uma relativa pequena diferenca em minimos
quadrados, ou seja, ambos os fatores de decaimento sdo semelhantes se
mostraram eficientes em fixar a ETTJ. Por outro lado, se for considerado t=1501
representado graficamente pela Figura (8), pode-se constatar um aumento nessa
diferenca. Ou seja, o fator de decaimento fixo que possuia um ajuste relativamente
bom para a curva em t = 1, teve uma performance menos satisfatéria em t = 1501.
Resumidamente conclui-se de que ndo chega a haver erro na utilizacdo deste A fixo
pois 0 mesmo foi efetivo em parte das amostras, ou em determinado comportamento
das taxas de juros futuros, demonstrando-se eficiente em algumas curvas pontuais.
O que mais pode ser notado é que entdo a utilizacdo do A fixo pode néo ser ideal
para intervalos de dados muito extensos ou que estejam expostos a oscilagdes
econOmicas consideraveis entre as expectativas de juros de curto e longo prazo em
seu intervalo amostral. Em suma constata-se que para o objetivo almejado, a livre
variacdo do fator de decaimento traz resultados favoraveis ao trabalho até aqui

desenvolvido.

Estendendo ainda mais as analises estatisticas em termos de avaliacdo das
mesmas, elencamos a seguir alguns quadros que corroboram com os resultados até
agui encontrados. Nestas amostras serdo apresentados o Erro Quadratico da Média
(MSE), a Raiz do Erro Quadratico da Média (RMSE), o Erro Absoluto da Média
(MAD) e o Erro Absoluto do Percentual da Média (MAPE), todos séo feitos



considerando os dados mensurados através da ETTJ em comparacdo com os dados

reais de mercado.

Quadro 2 — Avaliacédo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando o lambda variavel

MSE RMSE MAD | MAPE
1 4,25E-04 | 2,06E-02 | 1,60E-02 | 1,29E-03
501 |8,37E-03 | 9,15E-02 | 7,43E-02 | 6,19E-03
1001 | 7,44E-03 | 8,63E-02 | 7,12E-02 | 5,78E-03
1501 |1,56E-02 | 1,25E-01 | 1,09E-01 | 1,44E-02

Fonte: Elaboracgéo propria

Quadro 3 — Avaliagéo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando o lambda fixo

MSE RMSE MAD MAPE
1 1,45E-04 | 1,20E-02 | 9,15E-03 | 7,35E-04
501 1,87E-03 | 4,32E-02 | 3,67E-02 | 3,08E-03
1001 |1,02E-03 | 3,19E-02 | 2,18E-02 | 1,82E-03
1501 |9,21E-04 | 3,03E-02 | 2,65E-02 | 3,52E-03

Fonte: Elaboracgéo propria
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6 PREVISAO DA CURVA DE JUROS

A previsdo da curva de juros, apesar de incipiente, vem se tornando tema
recorrente em na literatura académica nacional. Fato este que se deve, além da
utilidade pratica visto o alongamento das maturidades dos titulos, em parte a vasta
gama de possibilidades de mutabilidade desta previsdo, seja através de selecdo de
periodos, tratamento das variaveis do modelo e 0 mais comum que sdo os diferentes

modelos de previsao.

Em seu trabalho, DL concebem o emprego de modelos auto regressivos
aplicados aos parametros de nivel, inclinacdo e curvatura, mantendo constante o
fator de decaimento da equacdo. Em especial, no modelo original é defendida a
aplicacdo de um modelo auto regressivo de ordem um, o modelo AR(1), que € um
modelo estatistico para a previsao de séries temporais em detrimento de um modelo
VAR (1). Esta escolha é justificada pelos autores por dois motivos: Primeiro, por
conhecimento da literatura macroeconémica, pois VAR'’s irrestritamente tendem a
produzir previsdes pobres para varidveis econdmicas, inclusive quando existe uma
importante interagdo de variaveis cruzadas devido ao grande numero de parametros
incluidos e o resultado potencial de sobre ajuste da amostra. Segundo, os fatores
demonstram pouca interacdo em termos de serem cruzados também sendo pouco

correlacionados.

Como o objetivo do trabalho ndo é a previsdo especifica em relacdo ao
tempo, comparando a mesma estimacdo de previsdo da ETTJ em diferentes
horizontes de previsdo, mas sim uma questao de testar o fator de decaimento em
diferentes formas de estimagcdo em um sO espaco de tempo, serdo utilizadas todas
as 1541 amostras e efetuar-se-a sempre a previsao para o primeiro momento apés
0 agrupamento dos dados utilizados para a estimacao dos fatores da previséo da
ETTJ, entendendo-se assim que a aplicabilidade possa ser para um més, uma
semana ou um dia, dependendo da frequéncia de coleta dos dados e assim o
resultado do teste quanto ao periodo de previsdo surtira efeito diferenciando-se em
uma questao de frequéncia da coleta. Utilizando toda a base de dados, o processo
de selecdo desta consiste em agrupar um intervalo de dados N = {t,t+1,t +
2,...,t+ 199} amostras da ETTJ ajustada, e a partir desta estimar utilizando seus

fatores para realizar a previsao das taxa de juros formadoras da curva emem N + 1,
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sendo t uma sequéncia temporal de t = 1,2,3,4,...,1339,1340. Exemplificando, s&o
utilizados os dados dos 200 dias compreendidos entre 01/02/2007 e 19/10/2007
para prever a curva do dia 22/10/2007, primeiro dia util posterior a amostra. Os 200
dados compreendidos entre os dias 02/02/2007 e 22/10/2007 serdo utilizados para
prever a curva de juros do dia 23/10/2007, e assim sucessivamente até 28/03/2013.

Existe a necessidade de que se faca a comparacdo desta para testar a
validade do experimento, e portanto, sdo utilizadas as taxas reais de fechamento do
mercado futuro de DI da BM&F Bovespa fora da amostra, comercializados no
momento t coincidente com N + 1, comparando-as com o valor estimado na previsao

da curva para este mesmo dia N + 1.

6.1 Modelo AR(1) para By, B1 e B-

Neste trabalho o modelo auto regressivo AR(1) é calculado utilizando como
base as séries temporais dos ultimos 200 fatores f,, 5; e B, anteriores a data de
célculo da previsdo a fim de estimar os préximos B,, B; e B,. Ao invés de separar a
amostra entre periodo de estimacdo da curva e periodo de previsdo, a proposta &
correr a totalidade da amostra, utilizando em cada periodo de previsdo os ultimos
duzentos dados amostrais de ajuste para prever a curva um periodo imediatamente
a frente. Este modelo é preferivel em fungcdo de a série de dados ser um tanto
extensa com amostras diarias, e assim poder aproveitar toda a heterogeneidade da
ETTJ.

Resolvendo entdo, tem-se que:

B =c+ YBit-1 i=012 (14)

Aplica-se novamente a técnica de minimos quadrados (Q) para ser resolvido

o coeficiente de regressao y em (14)
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ming, (Q) (15)

200

Q= Z(ﬁit - Bit)z

200

Q= Z(ﬁit —c¢— Vﬁi,t—1)2
=1

Buscando a minimizagao da funcgéo, iguala-se o gradiente da fungéo a zero.

ve=9 (16)
[99]
-
ay
aQ 200
o2 = 2, 2B —ci=¥Biea) (=1

t=1

200

0
% = ; Z(ﬁl’t —C; — yﬁi,t—l)- (_ﬁi,t—l)

Igualando as duas derivadas parciais a zero:

?gg —2Pit +2¢c + 2 Vﬁi,t—l =0 (17)
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2
Z —2Bit-Bijt-1 + 2¢. Bi—1 +V(,3i,t—1) =0
t=1

Reescrevendo a fungdo em formato matricial:

200 200 - - 200 -
Y2 Yo, > 26
t=1 t=1 a_ t=1
200 200 : [y] = | 200
2
Z 2Bi -1 Z(ﬁi,t—1) Z 2Bit-Bit-1
=1 t=1 | = |

Onde pode-se definir as matrizes acima como sendo uma da seguinte
maneira:

Sendo x = [)C/]

Portanto, resolvendo a equacao para Xx:

x=A1B

6.2 Tratamento do A na previsdo da ETTJ

33

(18)

(19)

A utilizagédo do parametro de decaimento variavel trouxe resultados favoraveis

ao ajuste da curva de juros, e dando andamento ao propdsito, estende-se aqui esta

premissa para a previsao da curva de juros. DL mantiveram, assim como no ajuste,

este mesmo parametro para a previsao e a regra € mesma em Diebold, Arouba e
Rudebush (2006) sendo mantida para Diebold e Rudebush (2013). Na curva
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brasileira, Almeida et al (2008) aumenta o leque de opcdes de ajuste deste
parametro, buscando o A que diminui o erro quadratico para a busca de cada prazos
de previséo (curto, médio e longo). Como o interesse deste é a simples comparacao
de eficiéncia em um curto prazo, ndo é feita a segmentacao por prazos de previsao,

mas sim sempre um periodo a frente, durante toda a analise da amostra.

O comparativo na previsdo sera efetuado novamente entre a manutengédo do
mesmo fator de decaimento do ajuste e a oscilacdo deste, porém, para dar maior
fidedignidade aos resultados encontrados neste trabalho, incluir-se-4 um terceiro

comparativo recorrente na literatura chamado de Random Walk.

6.2.1 1 Fixo

A manutencdo do mesmo A além da fixacdo da curva para o modelo de
previsdo é considerada neste trabalho primeiro por ser uma forma ja consagrada de
efetuar as previsbes, mas também assume o papel de parametro de comparagao

entre os outros dois métodos que serdo desenvolvidos e demonstrados em seguida.

O A constante considerado para a previsdo permanece sendo mantido o do
ajuste da curvatura segundo metodologia do modelo DL, que no caso, o utilizado
para este trabalho diz respeito ao da curva de juros brasileira calculada por Almeida
et al (2008) (A = 1,8610). Portanto, aqui teremos os trés parametros de nivel,
inclinacdo e curvatura calculados através de um modelo auto regressivo AR(1) e o
padrdo de curvatura imutavel ao longo do periodo de previsdo. A mensuragdo dos
outros trés fatores de nivel, inclinacdo e curvatura serd efetuada com base nos

valores encontrados no ajuste da curva considerando o A fixo.

6.2.2 A Variavel

Este trabalho torna persistente a questdo quanto ao teste dos
resultados embasados no modelo proposto utilizando para tal o fator de decaimento
dindmico ao longo do tempo. Seguindo o conceito de previsao testado a exaustao
por DL, mantém-se o modelo estatistico AR(1) como estimador de A para a previsao

da curva de juros e para tal, sdo utilizadas as ultimas duzentas amostras extraidas
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da série de dados do A variavel para prever o termo seguinte. A mensuracao dos
outros trés fatores de nivel, inclinagdo e curvatura é feita com base nos valores
encontrados no ajuste da curva ajustada também com o A variavel.
Matematicamente, o modo de estimacdo de A para a previsdo segue a metodologia
da equacdo (14) sendo que para este teremos as seguintes substituicbes

necessarias:

Ao = ¢+ yhq (20)

6.2.3 Random Walk

Os resultados auferidos com os dois métodos anteriores trazem resultados
distintos, os quais sdo passiveis de comparacao aos dados fora da amostra, que sao
de conhecimento e de facil mensuracdo. Entdo, ambos os resultados podem ser um
preferivel ao outro, porém ndo ha a certeza de que sejam absolutamente resultados
interessantes. Portando, estabelece-se aqui uma terceira via de comparacgéao a qual
traz a luz a real utilidade de aplicacdo dos outros dois anteriores em funcao deste. O
procedimento de Random Walk parte da premissa de que qualquer valor aleatério
possa ser sucedido de outro, e aqui adota-se simplesmente a replicacdo o0s
resultados do ultimo dia de estimacdo dentro da amostra para o primeiro dia de
previsdo, fora da amostra. Como resultado, conhece-se a utilidade ou ndo da
aplicacao dos testes de previsdo em detrimento de simplesmente manter os valores

como estao.

Y(Des1 = y(0): (21)

6.3 Resultado da previsao

A previsdo da curva de juros ocasionou resultados diferentes nas técnicas
apresentadas, cada qual com suas especificidades. Como medida padrédo para se

descobrir 0o grau de erro entre as curvas formadas atraves dos parametros
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estimados e os pontos das taxas de juros futuros nas respectivas datas utiliza-se a
diferenca de minimos quadrados (Q) em relacdo aos juros reais praticados no

mercado para a data de previsao.

Os resultados conjuntos para todas as previsbes podem ser contemplados na
Figura (9), onde graficamente s&o ponderadas as diferencas entre as curvas em um
determinado tempo t a partir de 200 dias corridos desde o inicio da amostragem de
previsao, isto posto dado que as primeiras 200 amostras foram utilizadas somente
para a previsdo de t=201. Neste gréfico estdo contidos os comparativos de todas as
diferencas de minimos quadrados, onde constam as duas diferentes formas de
obtencdo dos modelos de previsdo. Na primeira forma é considerado o A fixo
mensurado por Almeida et al (2008) para a curva brasileira, e, portanto a legenda
desta € nominada de Almeida, que pode ser dividida em duas formas, uma
denominada de Almeida AR, quando é feita a estimac&o dos trés fatores f,, 51 e B,
e mantém-se o A do modelo fixo. A outra legenda, nominada como Almeida RW,
obedece a estratégia de Random Walk replicando os dados de ajuste da curva
mantendo o fator de decaimento constante. Na segunda forma de previséo, é
utilizado o fator de decaimento variavel, ou seja, a estimacéo dos fatores da préxima
curva sédo concebidos partindo dos dados originais coletados dos ajustes das curvas
concebidos com o A dindmico ao longo do tempo. Ai abrem mais duas possibilidades
de estimacao, uma utilizando modelos auto regressivos para a estimagcao de todos
os fatores do modelo, inclusive A, chamado de Lambda AR e a outra considerando o
processo de Random Walk para os dados concebidos pelo ajuste da curva com o

fator de decaimento variavel denominada Lambda RW.

O que a primeira vista pode ser constatado que o retorno grafico exposto
demonstra amplas magnitudes de afastamento da estimacdo as taxas fora da
amostra quando da utilizacdo do A variavel (Lambda AR) em relacdo aos demais
métodos. Ja a utilizacdo do A varidvel através do processo de Random Walk findou
em certa paridade de retorno das diferengas com uma vantagem nos resultados de

menores de erro.
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Figura 9 — Diferenca de minimos quadrados na comparacdo entre as quatro formas de

utilizagc&o do A na previsdo das curvas de juros.

25 T T T T T T 1
AlmeidaRW
Almeida AR
2+ —— LambdaRW H
— Lambda AR
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Fonte: elaboracgéo propria (agosto de 2014).

Para se ter um juizo mais apurado em relacdo aos resultados acima
apresentados, pode-se também criar uma construcdo numérica e portanto mais
rigorosa das observacfes considerando resultados mais analiticos. O Quadro (2)
retorna o valor médio, o valor maximo, minimo e a variancia de cada uma das trés

técnicas aplicadas:

Quadro 4 — Diferenga média, maxima, minima e desvio padrdo em minimos quadrados entre

as curvas de previséo e os dados reais do mercado.

Q Q Max Q Min a(1)

Almeida RW 1,19E-01 1,31E+00 1,59E-02 7,56E-02
Almeida AR 1,22E-01 1,33E+00 2,17E-02 7,75E-02
Lambda RW 8,19E-02 1,31E+00 1,29E-02 7,39E-02
Lambda AR 1,77E-01 2,29E+00 2,11E-02 1,94E-01

Fonte: elaboracéo préopria (agosto de 2014).

A andlise deste quadro traz clareza quanto ao desempenho de cada técnica
de previsdo em toda a extenséo dos resultados propostos. Ao mesmo tempo em que

a utilizacdo de Lambda RW traz os melhores retornos esperado em razédo da
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diferenca de minimos quadrados em relacdo aos dados reais, o emprego de Lambda
AR retorna os valores menos interessantes das simulagdes propostas. As previsoes
feitas com as nominadas Almeida RW e Almeida AR obtiveram resultados
semelhantes entre elas, o que é proximo do encontrado em DL, porém os autores,
diferentemente deste resultado, encontraram melhoras na escolha de um modelo
AR(1) ao uso de Random Walk.

Assim como no ajuste da curva, separamos e analisamos as previsdes mais
proximamente, em determinados momentos t diferentes, sendo estes os dias 501,
1001 e 1501:

Figura 10 - previséo da curva de juros em t=501
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1
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1 1 1 1 1
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Fonte: elaboracao prépria (agosto de 2014).
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Figura 11 - previsdo da curva de juros em t=1001
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Fonte: elaboracéo propria (agosto de 2014).

Figura 12 - previsdo da curva de juros em t=1501
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Fonte: elaboracéo propria (agosto de 2014).

Percebe-se nos graficos apresentados que ha uma correlacéo entre as linhas
Almeida RW e Almeida AR sendo que entre estes, de forma pratica, ha uma
constancia dos fatores de decaimento e uma oscilacdo nos fatores de nivel,
inclinacdo e curvatura quando da estimacdo destes para a previsdo da ETTJ. Ao
passo que as curvas das proposi¢coes de Lambda RW e Lambda AR possuem uma
maior diferenca generalizada ao longo de t, sendo que estas se diferenciam em
todos os seus fatores no momento da previsdo, mantendo-se a melhor performance

relativa em Lambda RW.
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Pode-se alterar o angulo de visédo, focando ndo mais em t, mas sim na
maturidade de cada uma das curvas efetuando as mesmas analises dos Quadro 2 e
Quadro 3, o que incorre em fato de obter-se 0 mesmo resultado de preferéncia pela
maximizacdo dos resultados encontrada em Lambda RW. Vejamos nos quadros

abaixo:

Quadro 5 — Avaliacédo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando em Almeida RW

MEDIA | MSE RMSE MAD
30 |6,60E-03 | 9,91E-03 | 9,96E-02 | 7,11E-02
90 | 4,01E-02 | 1,53E-02 | 1,24E-01 | 9,91E-02
360 |2,35E-02 | 1,64E-02 | 1,28E-01 | 9,16E-02
720 | 1,61E-03 | 1,87E-02 | 1,37E-01 | 9,59E-02
1080 | 8,03E-03 | 2,35E-02 | 1,53E-01 | 1,09E-01

Fonte: elaboracédo prépria (agosto de 2014).

Quadro 6 — Avaliagéo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando em Almeida AR

MEDIA MSE RMSE MAD
30 9,27E-03 | 1,15E-02 | 1,07E-01 | 7,84E-02
90 3,79E-02 | 1,51E-02 | 1,23E-01 | 9,78E-02
360 2,24E-02 | 1,81E-02 | 1,35E-01 | 9,70E-02
720 2,19E-03 | 2,00E-02 | 1,42E-01 | 9,92E-02
1080 |7,69E-03|2,41E-02|1,55E-01|1,11E-01

Fonte: elaboracéo prépria (agosto de 2014).

Quadro 7 — Avaliagédo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando em Lambda RW

MEDIA MSE RMSE MAD
30 5,65E-03 | 6,75E-03 | 8,22E-02 | 5,50E-02
90 8,37E-03 | 4,11E-03 | 6,41E-02 | 4,83E-02
360 3,76E-03 | 1,44E-02 | 1,20E-01 | 8,23E-02
720 1,47E-03 | 1,43E-02 | 1,20E-01 | 7,81E-02
1080 |1,46E-03|1,68E-02 | 1,30E-01 | 8,47E-02

Fonte: elaboracéo prépria (agosto de 2014).




41

Quadro 8 — Avaliacédo estatistica dos dados de ajuste da curva utilizando em Lambda RW

MEDIA MSE RMSE MAD
30 2,33E-02 | 3,22E-02 | 1,80E-01 | 1,31E-01
90 5,27E-02 | 3,22E-02 | 1,80E-01 | 1,34E-01
360 1,54E-02 | 3,30E-02 | 1,82E-01 | 1,40E-01
720 5,61E-02 | 5,47E-02 | 2,34E-01 | 1,45E-01
1080 | 1,05E-01|1,46E-01|3,81E-01 | 1,93E-01

Fonte: elaboracéo prépria (agosto de 2014).

Comparando os extremos, que sdo o comportamento dos fatores de Lambda
AR aos de Lambda RW no momento do ajuste (preto) em relacdo aos valores
estimados para os mesmos t (azul), podemos acompanhar a maior ineficacia do
modelo auto regressivo em gerar estimativas 6timas para a previsao, especialmente

em termos do fator de decaimento exponencial:

Figura (13) Comparacao entre os fatores de ajuste e de previsdo para Lambda AR
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Fonte: elaboragéo propria (agosto de 2014).



Figura (14) Comparagdo entre os fatores de ajuste e de previséo para Lambda RW
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Fonte: elaboracao propria (agosto de 2014).
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho teve uma bem sucedida realizacdo dos objetivos em
razdo do resultado, permeado nas expectativas geradas. Para fins de consideracfes
finais é plausivel inferir de que este pode ser segmentado em duas diferentes
propostas com dois resultados distintos, conforme o proposto nos objetivos gerais do
trabalho. Por primeiro em ordem processual, resolveu que em se tratando de um
modelo de ajuste da ETTJ e alcance da melhor aproximacao da curva as taxas de
juros futuras praticadas no mercado, a escolha do fator de decaimento variavel foi
benéfica em comparacdo ao modelo proposto por DL, conforme o enunciado por
Koopman, Mallee e van der Wel (2007). Nota-se que independentemente do A fixo
escolhido para todo o ajuste da ETTJ, este ndo possui a capacidade de a partir dele
préprio, colaborar na mensuracdo todos os outros trés fatores pelo fato da dificil
adequacdo a diferentes comportamentos de curva. E dizer que ele ndo consegue
acompanhar todos os desembaracos econdmicos gerados pelas oscilacdes das
expectativas das taxas de curto, médio e longo prazo quando € utilizada uma base
de dados muito extensa e com uma grande heterogeneidade nas expectativas
econbmicas. Acrescenta-se que ndo ha duvidas de que existe sim uma
consequéncia no agravamento da complexidade de mensuragdo destas curvas
calculadas com um A variavel, visto serem geradas nao linearidades nas resolucées
dos seus sistemas, porém esta pode ser facilmente amenizadas ou entdo até

suprimida por ferramentas computacionais.

A analise subsequente, de previsdo da ETTJ, considerada no
desenvolvimento deste trabalho implica em divergir do método que otimizou o
resultado no ajuste da curva. Ocorre que a variagdo do fator de decaimento, que
teve um excelente retorno quando do ajuste da curva, além de aumentar a
complexidade do célculo em relagdo a manutencao A fixo, também trouxe resultados
relativamente desfavoraveis em termos de eficiéncia. Constata-se uma maior
diferenca média dos minimos quadrados da curva em relacao as taxas futuras reais
do mercado. Também ocorrem maiores variagbes em relagdo a esta média com
picos expressivos de erros em determinados momentos, ndo traduzindo em uma

fidedignidade desta estratégia para a pratica.
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Analisando o0s extremos dos resultados das previsbes, encontramos
conjuntamente o melhor e o pior resultado quando utilizados os dados das curvas
ajustadas partindo de um fator de decaimento variavel. A explicacdo soa
relativamente trivial, pois o que se conclui do trabalho € que para uma boa previséo
de curva, tornam-se mais importantes bons dados para mensuragédo do que bons
modelos. Portanto, como o Random Walk simplesmente replica os resultados do
altimo ajuste para a previsao, constatamos que a utilizacao do fator de decaimento é
favoravel ao ajuste da curva, mas fortemente inadequado para a previsdo da curva
através de modelo auto regressivo de ordem um. Este se tratando de um fator
exponencial, traz uma distorcdo maior aos resultados em relacdo aos outros trés

fatores, piorando as previsoes.

Sumariamente, este trabalho trouxe a luz os interessantes desdobramentos
da aplicacdo de A ao modelo proposto por DL em dois diferentes momentos segundo
os parametros pré-definidos. E visto quando da vantajosa manutencdo deste fator
dindmico em se tratando de fixar a ETTJ, pois ele possui de um melhor custo de
oportunidade mesmo considerando a elevacéo de sua complexidade ja que goza de
uma consideravel aplicabilidade pratica no mercado em razao da facil manipulacéo
computacional. O mesmo nao pode se dizer em relacdo a sua previsdo, que se
demonstrou pouco confiavel quando do A varidvel. Por conseguinte, os resultados
positivos constatados para dados do ajuste da curva com o fator de decaimento
exponencial variavel trazem a possibilidade para um novo e futuro trabalho,
complementacao deste, focando justamente nos modelos de previsédo, partindo de
uma base fidedigna e maximizando estes com diferentes aplicacdes para que se
facam mais coerentes o0s seus resultados. Considerando sua importancia académica
e a sua utilizacdo no mercado financeiro de administracéo de carteiras de renda fixa,

este se torna um trabalho de grande valia.



45

REFERENCIAS

ALMEIDA, C.; VICENTE, J. The Role of No-Arbitrage on Forecasting: Lessons from
a Parametric Term Structure Model. Journal of Banking and Finance, [S.l.], 2008.
Disponivel em: <http://www.fgv.br/professor/calmeida/Noarb.pdf>. Acesso em: 21
ago. 2014.

ALMEIDA, C. et al. Movimentos da Estrutura a Termo e Critérios de Minimizacdo do
Erro de Previsdo em um Modelo Paramétrico Exponencial. Revista Brasileira de
Economia FGV, [S.l], v. 62 n. 4, p. 497 - 510, 2008. Disponivel em:
<http://www.scielo.br/pdf/irbe/v62n4/a06v62n4.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

CALDEIRA, J.F. Estrutura a Termo da Taxa de Juros no Brasil: Observada e
Ajustada. Revista Analise Econémica, Porto Alegre, n. 55, p. 95 - 122, 2011.

CHRISTENSEN, J.; DIEBOLD, F. X.; RUDEBUSH, S. The Affine Arbitrage-Free
Class of Nelson-Siegel Term Structure Models. NBER, Cambridge, n. 13611,
2007. Working Paper. Disponivel em: <http://www.nber.org/papers/w13611.pdf>.
Acesso em: 21 ago. 2014.

DIEBOLD, F. X.; LI, C. Forecasting the Term Structure of Government Bond Yelds. J.
Econometrics, [S.1], n. 130, p. 337-364, 2006 Disponivel em:
<http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/papers/paper49/Diebold-Li.pdf>. Acesso em:
21 ago. 2014.

DIEBOLD, F. X.; RUDEBUSH, S.; AROUBA, S. The Macroeconomy and the Yeld
Curve: a dynamic latent factor approach. J. Econometrics, [S.I], n. 131, p. 309-338,
2006. Disponivel em:
<http://'www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/papers/paper55/DRAfinal.pdf>. Acesso em: 21
ago. 2014.

DUFFEE, G. Forecasting with the Term Structure: The Role of No-arbitrage.
Johns Hopkins University, 2011. Working Paper. Disponivel em:
<http://'www.econ2.jhu.edu/people/duffee/duffeenoarbjan2011.pdf>. Acesso em: 21
ago. 2014.

DUFFIE, D.; KAN, R. A Yeld-Factor Modelo of Interest Rates. Mathematical
Finance [S.l.], n. 6, v. 4, p. 379-406, 1996. Disponivel em:
<http://web.stanford.edu/~duffie/YieldFactorModel.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

HEAT, D.; JARROW, R. E.; MORTON, A. Bond Pricing and the Term Structure of
Interest-Rates: A New Methodology for Contingent Claims Valuating. Econometrica,
[S.l.], v. 60, n. 1, p. 77-105, 1992 Disponivel em:
<http://efinance.org.cn/cn/FEshuo/Bond%20Pricing%20and%20the%20Term%20Str
ucture%200f%20Interest%20Rates%20A%20New%20Methodology%20for%20Conti
ngent%20Claims%20Valuation1992.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.



46

HULL, J.; WHITE, A. Pricing Intereste Rates Derivates Securities. The Review of
Financial Studies, [S.l.], v. 3, n. 4, p. 573-592, 1990 Disponivel em:
<http://efinance.org.cn/cn/FEshuo/Pricing%?20interest-rate-
derivative%20securities.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

KOOPMAN, S. J.; MALLEE, M. I. P.; VAN DER WEL, M. Analyzing the Term
Structure of Interest Rates Using the Dinamic Nelson-Siegel Model with Time-
Varying Parameters. Tinbergen Institute, Amsterdam, 2007, Disscussion Paper.
Disponivel em: <http://papers.tinbergen.nl/07095.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

LEITE, A.; FILHO, R.B.G.; VICENTE, J. V. M. Previsao da Curva de Juros: um
modelo estatistico com variaveis macroecondmicas. Banco Central do Brasil, [S.l.],
n. 186. 2009, Working Paper. Disponivel em:
<http://www.bcb.gov.br/pec/wps/port/wps186.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

LITTERMAN, R.; SCHEINKMAN, J. Common Factors Affecting Bond Returns.
Journal of Fixed Income, [S.l.], v. 1, p. 54-61, 1991. Disponivel em:
<http://www.math.nyu.edu/faculty/avellane/Litterman1991.pdf>. Acesso em: 21 ago.
2014.

MCCULLOCH, J.H. Measuring the Term Structure of Interest Rates. Journal of
Business, [S.1], v. 44, p. 19-31, 1971. Disponivel em: <http://www.econ.ohio-
state.edu/jhm/papers/MTTSOIR.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

NELSON, C.; SIEGEL, A. Parcimonious Modelling of Yeld Curves. Journal of
Business, [S.l.], n. 60, v. 4, p. 473-489, 1987. Disponivel em:
<http://www.math.ku.dk/~rolf/teaching/NelsonSiegel.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

SVENSSON, L. E. O. Estimating and Interpreting Forward Interest Rates:
Sweden. NBER, [S.1.], n. 4871, 1994, Working Paper. Disponivel em:
<http://www.nber.org/papers/w4871.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

VARGA, G. Preco e estratégias com futuro de DI e FRA. Publicado na resenha
mensal da BM&F, [S.I.], n. 158, fev. 2004.

VARGA, G Brazilian (local) term structure forecast in a fator model. VII Encontro
Brasileiro de Financgas, Sao Paulo, 2006a. Disponivel em:
<http://www.fce.com.br/gv/artigos/2006_Modelagem_GyorgyVarga_IMPA.pdf>. .
Acesso em: 21 ago. 2014.

VARGA, G. Estrutura a termo baseada em titulos com pagamentos intermediarios.
Revista Resenha BM&F, [S.I.], n. 168, p. 6577, 2006b. Disponivel em:
<http://www.fce.com.br/gv/artigos/2007_EstruturaTermoPgtosintermediarios_Gyorgy
Varga_BMF.pdf>. Acesso em: 21 ago. 2014.

VARGA, G. Teste de Modelos Estatisticos para a Estrutura a Tremo no Brasil.
Revista Brasileira de Economia, [S.l], v. 63, n. 4, p. 361-394, 2009. Disponivel
em: <http://www.scielo.br/pdf/rbe/v63n4/v63n4a04.pdf> . Acesso em: 21 ago. 2014.



47

VASICEK, O. A. An Equilibrium Characterization of the term structure. Journal of
Financial Economicas, [S.l.], v. 5, p. 177-188, 1977. Disponivel em:
<http://www.ressources-
actuarielles.net/EXT/ISFA/1226.nsf/0/el1led4bc52747d1ddc125772400459afe/$FILE/
Vasicek77.pdf> . Acesso em: 21 ago. 2014.

VICENTE, J.; TABAK, B. Forecasting Bond Yelds in the Brazilian fixed Income
Market. Working Paper Series, Brasilia, n. 141, p. 1-29, 2007. Disponivel em:
<http://'www.bcb.gov.br/pec/wps/ingl/wps141.pdf> . Acesso em: 21 ago. 2014.



