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Resumo

Questoes como quebras estruturais e problemas de especificacao tornam dificil a
possibilidade de existéncia de um modelo de previsao da estrutura a termo da taxa
de juros que domine os demais competidores. Essa dissertacao tem como objetivo
principal identificar a existéncia de métodos de combinacao que permitam obter pre-
visoes da curva de juros superiores as dos modelos individuais para o caso brasileiro.
A andlise dos resultados dos modelos individuais confirma nao ser possivel encontrar
um modelo que consistentemente produza menor erro de previsao. Adicionalmente,
os desempenhos relativos podem variar ao longo do tempo. Os problemas de uti-
lizagao de modelos individuais podem ser reduzidos pelo intermédio de métodos de
combinacao de previsoes. Os resultados alcangados para o periodo analisado permi-
tem atestar ganhos de previsao consistentes ao longo tempo. Em particular, quanto

mais longo o horizonte considerado, maior a contribuicao das combinagoes.

Palavras-chave: Estrutura a Termo da Taxa de Juros, Modelos de Previsao, Com-

binagao de Previsao, Modelo de Conjunto de Confianga.

Classificagao JEL: G1, E43, E47, C5.



Abstract

Issues like structural breaks and misspecification make it difficult to find any term
structure of interest rates model that dominates all competitors. This dissertation
aims to identify the existence of combination methods that produce superior forecast
results compared to individual models applied to Brazilian data. Empirical results
confirm not being possible to determine a individual model capable of consistently
produce superior forecasts. Furthermore, the relative performance of these models
can change over time. The problems of using individual models can be reduced by
applying forecast combination schemes. The results for the period considered show
consistent forecast gains of combination techniques over time. In particular, the

higher the forecast horizon, the higher the contribution of forecast combination.

Keywords: Term Structure of Interest Rates, Forecasting Models, Forecast Com-

bination, Model Confidence Set.

JEL Classification: G1, E43, E47, C5.



1 Introducao

A estrutura a termo da taxa de juros (ETTJ) é uma fungao que associa uma
Unica taxa de juros para cada maturidade de um mesmo tipo de ativo de renda fixa.
A disposi¢ao grafica da ETTJ em um determinado ponto no tempo é conhecida como
curva de juros'. As diferentes maturidades da ETTJ sao estreitamente relacionadas,
visto que as taxas dos vencimentos mais longos representam a média ajustada ao
risco da trajetéria esperada da taxa de curto prazo.

A previsao da ETTJ de forma adequada é relevante para inimeras areas. Para os
bancos centrais, a ETTJ ajuda a explicar o mecanismo pelo qual a politica monetaria
afeta as decisoes dos agentes economicos. Apesar das acoes de politica monetaria
impactarem diretamente a taxa de juros de curto prazo, sao as taxas com maturi-
dades mais longas que desempenham papel fundamental nas decisoes dos agentes
economicos. Uma vez que a ETTJ reflete as expectativas dos agentes com relagao a
trajetoria futura da taxa de juro de curto prazo, a mesma embute informacao acerca
das decisoes correntes e futuras de politica monetaria. Logo, a maneira pela qual os
bancos centrais podem afetar as taxas de juros de prazos mais longos é influenciando
as expectativas dos agentes com respeito as decisoes futuras de politica monetaria.

Para os tesouros dos paises, a ETTJ sinaliza as taxas pelas quais a administracao

!Apesar dessa diferenca conceitual, os termos ETTJ e curva de juros sdo tratados como

sinénimos ao longo desse estudo.
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da divida ptiblica deve pagar para que o mercado adquira os seus titulos prefixados?.
No caso das instituicoes financeiras, a curva de juros fornece os fatores de descontos
necessarios para calcular o valor de mercado dos diversos ativos existentes em seus
balangos. Em particular, a area de gestao de carteira utiliza modelos de curva de
juros para fins de alocacao de recursos enquanto a drea de risco tenta replicar os
movimentos da ETTJ para gerenciar os limites de exposi¢ao ao risco dos ativos de
renda fixa de diferentes maturidades.

Para as firmas, a ETTJ afeta as decisoes de investimento ao refletir os custos de
oportunidade utilizados na analise dos seus projetos a serem implementados. Para
as familias, a curva de juros influencia as decisoes de consumo e poupanga ao re-
presentar os precos relativos pelos quais os individuos devem pagar (ou receber)
para antecipar (ou postergar) seus planos de consumo. Para a drea de conjuntura
economica, a ETTJ é de grande interesse, pois é considerada um importante in-
dicador antecedente da atividade economica. Além destes, diversos outros agentes
economicos também fazem uso da curva de juros nas suas atividades, como exemplo:
seguradoras e entidades de previdéncia.

Assim, dada sua relevancia, trabalhos nas areas de financas e econometria tentam
modelar e prever a dinamica da taxa de juros. Em particular, foram desenvolvidos

varios modelos para tentar prever a evolugao da ETTJ. Esses modelos podem ser

2Titulos cuja rentabilidade é definida no momento da aquisicao. J4 a rentabilidade dos titulos

pos-fixados é determinada ao longo da existéncia do titulo e é vinculada & variagao do seu indexador.
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agrupados em quatro principais areas: modelos lineares, modelos afins, modelos de
fatores e modelos de regressao da taxa forward.

A implementacao dos modelos de previsao da ETTJ no Brasil é recente e os
resultados obtidos até o momento nao permitem apontar para um tnico modelo
capaz de produzir previsoes superiores aos demais®. Tal fato ocorre devido diferentes
modelos apresentarem desempenhos de previsao superiores aos seus concorrentes, a
depender do horizonte de tempo a frente, da maturidade e do periodo considerados.

Uma vez que os diferentes modelos de previsao podem apresentar algum tipo de
viés de especificagdo (Timmerman (2006)), o presente trabalho se justifica pela ne-
cessidade de averiguar se a utilizacao de diferentes técnicas de combinacao contribui
para a melhoria das previsoes da ETTJ, aplicada ao mercado brasileiro.

E nesse esforco de prever o comportamento da curva de juros brasileira que
este trabalho se insere. O objetivo principal é verificar a existéncia de técnicas
de combinacao* que permitam obter previsdes das taxas de juros superiores as dos
modelos individuais para os dados no Brasil. Mais especificamente, o problema
aqui colocado é verificar se a utilizacao de métodos de combinacao de modelos
individuais produz previsoes superiores as obtidas pelos modelos individuais. Em
caso afirmativo, serdao analisados os esquemas de combinacao mais adequados para

as diferentes situacgoes.

3A mesma constatacdo se aplica para o mercado americano.

4Ao longo do trabalho, os termos técnicas, métodos e esquemas sdo tratados como sinénimos.
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O presente trabalho, além da introducao, contém os seguintes capitulos:

O segundo capitulo apresenta uma revisao bibliografica dos modelos de pre-

visao da curva de juros e dos esquemas de combinacao de previsoes.

O terceiro capitulo expoe os modelos de previsao individuais utilizados para a

curva de juros, usando os dados brasileiros.

O quarto capitulo apresenta os diferentes métodos de combinagao aplicados

no trabalho.

O quinto capitulo descreve os dados utilizados para representar a ETTJ bra-

sileira.

O sexto capitulo avalia o desempenho fora da mostra dos modelos individuais
e dos esquemas de combinacao aplicados. A anélise serd efetuada por meio do

uso de estatisticas, de teste de significancia e de andlise gréfica.

O sétimo capitulo encerra o trabalho, relacionando as conclusoes obtidas, as

limitagoes do trabalho e propondo questoes para pesquisas futuras.
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2 Revisao Teorica Geral

2.1 Modelos para a ETTJ

Por muito tempo a literatura da taxa de juros se concentrou no debate da
Hipétese da Expectativa da ETTJ, postulada por Fisher (1896). Nesta, as taxas de
juros sobre titulos de diferentes maturidades sao primariamente relacionadas com as
expectativas dos agentes dos mercados sobre a evolugao da taxa de juros no futuro.
Sobre esta hipétese, além de outras adicionais (como a existéncia de prémio de risco®
nulo ou constante), as taxas da curva de juros podem fornecer previsdes 6timas para
a evolucao da taxa a vista, no sentido de que nenhum modelo alternativo produziria
previsao superior.

Contudo, indmeros estudos empiricos® para os dados americanos rejeitaram a

Hipotese da Expectativa, ao constatar que os prémios de risco oscilam ao longo do

tempo.

5Excesso de retorno exigido por um investidor avesso ao risco para aplicar recursos em titulos de
maiores maturidades ao invés de investir em aplicagoes com retorno atrelado a taxa livre de risco
(taxa de um dia estabelecida pelos bancos centrais), dado que existe incerteza sobre a evolugao do
cendrio econémico, em particular, sobre a taxa de juro real e inflacao. Nesse sentido, mesmo que o
investidor tenha eventuais ganhos em relagao ao principal no titulo, o mesmo esté sujeito a perdas
em relacao ao custo de oportunidade - aplicagao atrelada a taxa livre de risco. Em alguns casos,

também ha compensagao em razao de problemas de liquidez.

SVer, por exemplo, em Della Corte et al., (2006).
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Posteriormente, a literatura da ETTJ concentrou esforcos no campo teérico. Os
primeiros trabalhos focaram o conceito de equilibrio, no qual um pequeno conjunto
de varidveis de estado” descrevem a ETTJ. Estes tipos de modelos procuram ex-
plicar a dinamica da taxa de juros de curto prazo, com parametros estimados por
intermédio de métodos estatisticos. O modelo pioneiro de Vasicek (1977) foi seguido
por outros, tais como Cox et al. (1985), Brennan e Schwartz (1979) e Longstaff e
Schwartz (1992).

Os modelos de equilibrio usam tipicamente a classe dos modelos afins da ETTJ8.
Nesta abordagem, as taxas de juros de diversas maturidades sao fungoes afins (cons-
tante mais linear) de um pequeno nimero de fatores latentes ou nao observados®.
Estes fatores, por sua vez, podem ser extraidos de um painel de taxas de juros ao
longo do tempo e por meio das maturidades. Além disso, os modelos afins impoem
restricoes em equacgoes transversais que excluem oportunidades de arbitragem. Duf-
fie e Kan (1996) generalizaram a literatura e Dai e Singleton (2000) caracterizaram
o conjunto de modelos admissiveis e identificaveis.

Em seguida, uma outra classe de modelos, denominada livre de arbitragem??, foi
introduzida. O foco era a boa aderéncia das taxas observadas em um determinado

ponto no tempo, de modo a nao permitir oportunidade de arbitragem, qualidade es-

"Componentes fundamentais do processo da taxa de juros.
8Para uma abordagem dos modelos afins, ver Campbell et al., (1997) e Piazzesi (2003).
9Singleton (1980) é a primeira aplicacdo da analise dos fatores latentes para a curva de juros.

10 Arbitrage-free, em inglés.
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sencial para o aprecamento dos derivativos de taxas de juros'!. Assim, os parametros
desta classe de modelos sao calibrados de modo a coincidir o preco do ativo subja-
cente do modelo com o seu preco de mercado, usado como dado de entrada. Uma
vez que estes modelos nao focaram a dimensao de séries temporais, as proprieda-
des dinamicas nao sao descritas. Consequentemente, nao apresentam utilidade para
previsao. Entre os modelos da classe de livre de arbitragem destacam-se: Ho-Lee
(1986), Hull e White (1990), Black et al. (1990) e Heath et al. (1992).

Como os modelos afins possuem propriedades dinamicas, Duffee (2002) testou a
eficacia de suas previsoes. O autor verificou que estes modelos produzem resulta-
dos inferiores aos do modelo de passeio aleatério (PA), usados na literatura como
referencial (benchmark) para testar a eficacia de previsao dos demais modelos.

O baixo desempenho de previsao dos modelos afins estimulou Diebold e Li (2006)
a adotar uma perspectiva de previsao fora da amostra de forma explicita. No tra-
balho, os autores assumem a abordagem de componentes exponenciais de Nelson
e Siegel (1987) e a adaptam a um modelo dindmico com trés parametros, conhe-
cido como DNS (Dynamic Nelson-Siegel, em inglés). Estes parametros, por sua
vez, foram interpretados como fatores latentes da curva de juros!?. Os resultados

obtidos do modelo foram promissores, apresentando previsoes superiores ao passeio

1Para uma descri¢ao detalhada dos modelos livres de arbitragem, ver Fabozzi et al. (2002).

120riginalmente descritos por Litterman e Scheinkman (1991) como: nivel, inclinacio e curva-

tura.
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aleatério para os dados americanos, especialmente em horizontes mais longos. A
grande repercussao dos resultados levaram o DNS a ser frequentemente usado como
referencial de comparagao dos modelos posteriormente desenvolvidos.

Ap6s o trabalho de Diebold e Li (2006), vérios autores desenvolveram pesquisas
em modelos de previsao da ETTJ baseados no modelo de Nelson-Siegel. De Pooter
(2007) estendeu o modelo dindmico de Nelson-Siegel e constatou que a introdugao
de novos fatores (de forma similar ao feito em Svenson (1995)) contribui para o
incremento da previsao fora da amostra.

Koopman et al. (2007) introduzem parametros variantes no tempo nos modelos
de Nelson-Siegel. Diebold et al.(2008) estendem o modelo para um contexto glo-
bal, modelando um grande conjunto de curva de juros de diferentes paises em uma
abordagem que permite tanto fatores especificos de um pais como fatores globais.

Outra vertente de modelos de previsao é baseada na interacao entre a macroe-
conomia e a curva de juros. Uma abordagem usualmente adotada é estender os mo-
delos de fatores latentes existentes, adicionando fatores macroecomicos observaveis
e estudando a interagao entre eles. Neste sentido, Ang e Piazzesi (2003) desen-
volveram um modelo afim de trés fatores latentes, acrescidos de variaveis macroe-
conémicas. Monch (2008) analisa o conteiido preditivo dos componentes principais
da curva de juros dentro de um modelo de fatores dinamicos envolvendo dados ma-
croeconomicos de taxas de juros. Ludvingson e Ng (2009) usam um modelo dindmico
de fatores que sumarizam as informacoes extraidas de um grande ntmero de séries
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macroecomicas'® Eles mostram que os fundamentos macroecondmicos contribuem
de forma importante para a previsao do prémio de risco dos titulos americanos'.

Diebold et al. (2006) estenderam a abordagem de Nelson e Siegel (1987) para
incluir fatores macroeconémicos observéveis'®. De Pooter et al. (2010), também
partindo do modelo Nelson-Siegel, atestam ganhos preditivos que podem ser obtidos
quando varidveis macroeconomicas sao incluidas.

Outros autores também usaram modelos com dados macroecomicos para a curva
de juros, porém, sem ter como base a abordagem dos modelos de fatores. Evans e
Marshall (1998) extraem informagoes de pontos multiplos da curva de juros usando
modelos de vetor autorregressivo (VAR) estruturais. Ja Hordal et al. (2006) utilizam
um modelo macroestrutural onde uma pequena economia é combinada com um
modelo de taxa de juros que impoe auséncia de arbitragem.

Apesar de boas propriedades estatisticas, os modelos baseados na abordagem

de Nelson e Siegel (1987) nao impdem a restrigao de auséncia de oportunidade de

13Como aponta Stock et al. (2006), apesar de terem objetivo comum (resumir as principais fontes
de variac@o e covariagao entre as varidveis e reduzir o nimero de varidveis a serem analisadas), a
andlise de componentes principais e a anélise de fatores assumem diferentes hipdteses. Na analise
de fatores, as covaridncias entre as variaveis devem-se a presenca de um pequeno nimero de fatores
latentes. Por outro lado, na analise de componentes principais nao se assume a casualidade das

covariancias entre as variaveis.

MImportante destacar que a consideracdo de informacdes macroeconémicas para a previsdo da

ETTJ esta além do escopo do trabalho.

5Inflacdo, capacidade instalada da industria e taxas do federal funds.
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arbitragem, conceito fundamental na literatura devotada a analise de apregamento
de titulos. Esta condicao implica que ETTJ nao deve permitir lucros livre de risco em
titulos de diferentes maturidades. Ang e Piazzesi (2003) verificam que a imposicao
de nao arbitragem aumenta a eficacia da previsao para o caso dos modelos afins.

No intuito de conciliar o modelo Nelson-Siegel com a auséncia de arbitragem,
Christensen et al. (2009a) derivaram um modelo afim que mantém a estrutura de
fatores da abordagem de Nelson e Siegel (1987), o que deu origem a uma nova
classe de modelos afins da ETTJ, conhecidos como AFDNS (Arbitrage-Free Dyna-
mic Nelson-Siegel, em inglés). Christensen et al. (2009b) também desenvolveram
generalizagoes do modelo Nelson Siegel, com a adigao de um fator de curvatura
(como em Svenson (1995)) e um fator de inclinagao, além de impor a auséncia de
arbitragem.

Entretanto, o incremento da previsao advindo da imposicao de auséncia de ar-
bitragem nao é consenso na literatura. Duffe (2009) argumenta que esta restrigdo
é irrelevante para a melhoria da previsao, servindo apenas para fornecer um meca-
nismo que especifica a forma funcional da compensacao do risco, a qual, por sua
vez, impoe restri¢oes sobre o comportamento dinamico das taxas.

Bowsher e Meeks (2008) nao adotam a abordagem de Nelson-Siegel. Em vez
disso, introduzem um modelo de cinco fatores, conhecido como FSN-ECM, no qual
splines sao usadas para modelar a curva de juros. Além disso, os autores argumen-
tam que os nés dessas splines atuam como fatores. Embora esta abordagem permita
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uma curva de juros mais flexivel, a intuicao dos fatores é perdida.

Para o caso brasileiro, Lima et al. (2006) estimaram um modelo de vetor au-
torregressivo e um de vetor de corregao de erros (VEC) para prever taxas de juros
de longo prazo. Apesar de uteis em construir cendrios qualitativos para a curva de
juros, seus resultados empiricos nao fornecem boas previsoes em termos quantita-
tivos. Vereda et al. (2008), a partir da abordagem de Evans e Marshall (1998),
propoem novas abordagens VAR e concluem que a incorporacao de variaveis macro-
economicas contribui para melhorar desempenho da previsao de longo prazo para a
taxa de juros.

Vicente e Tabak (2007) aplicam os modelos afim e o DNS. Seus resultados suge-
rem que as previsoes obtidas deste ultimo sao superiores ao primeiro, em horizontes
mais longos. Para o horizonte de previsao um meés a frente, nenhum dos modelos
supera o passeio aleatério. Assim como De Pooter (2007) para os dados americanos,
Almeida et al. (2007) estendem a abordagem de Nelson-Siegel & ETTJ no Brasil ao
introduzir um segundo fator de curvatura, encontrando ganhos preditivos em relagao
ao DNS. Por sua vez, Almeida et al. (2007) analisam diferentes critérios de escolhas
das cargas dos fatores (factor loadings) e concluem que os valores dos parametros
do DNS devem ser adaptados a depender da maturidade e do horizonte de previsao
considerados.

Cajueiro et al. (2009) aplicam os modelos DNS e FSN-ECM para os horizontes
de um, trés, seis e doze meses a frente. Comparando os resultados dos dois modelos

20



com o passeio aleatorio, os autores verificam que enquanto o modelo de FSN-ECM
apresenta resultados preditivos superiores para horizontes de tempo de curto prazo,
o modelo de DNS produz melhores previsdes para horizontes mais longos®S.

Leite et al. (2009) desenvolvem um modelo de previsdo para a curva de juros
brasileira baseado em informacoes macroeconomicas, expectativa de inflagao cole-

17 ¢ 0 prémio de

tada pelo Banco Central do Brasil junto as instituicoes financeiras
risco das taxas a forward. Utilizando um horizonte de tempo seis meses a frente, en-
contram resultados superiores aos modelos dinamicos de Nelson-Siegel e ao passeio
aleatorio.

Por fim, Guillen e Tabak (2008) examinam a Hip6tese de Expectativa para ETTJ
brasileira. Seus resultados sugerem a rejeicao desta hipdtese ao identificar prémios de
risco variantes ao longo do tempo. Especialmente, caracterizaram o prémio de risco

da curva de juros brasileira como dependente das condigoes de liquidez internacional

e de fatores domésticos.

2.2 Combinacao de Previsoes

A combinacao de previsoes corresponde a combinacao de duas ou mais previsoes

16 Agsim como em Cajueiro et al. (2009), curto prazo é definido nesse trabalho como horizontes
de previsao de 1 e 3 meses a frente, enquanto longo prazo corresponde aos horizontes de 6 e 12
meses a frente. Adicionalmente, consideram-se as seguintes defini¢oes das maturidades: curtas (até

3 meses), médias (de 6 a 18 meses) e longas (acima de 18 meses).

"Relatério Focus.
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individuais obtidas de um painel de previsoes, de forma a produzir uma unica pre-
visdao. Bates e Granger (1969), com seu trabalho inicial, explicitaram os beneficios
das combinagoes de modelos quando um quantitativo de previsoes é limitado. Além
disso, mostraram que as combinagoes das previsoes de diferentes modelos geralmente
superam as previsoes individuais.

Na literatura de taxa de juros, a combinacao de previsoes baseia-se na cons-
tatacao empirica de que diferentes modelos apresentam bom desempenho de previsao
a depender do periodo, horizonte de previsao e maturidade analisados.

Diebold e Pauly (1987) focam as quebras estruturais'® para defender a utilizagao
de pesos variantes no tempo ao apontar argumentos para subotimilidade de pesos
fixos no tempo: diferentes velocidades de aprendizagem dos modelos de previsao
podem tornar um modelo particular melhor em relacao aos demais ao longo do
tempo; a configuracao de um modelo pode torna-lo melhor para previsao em algumas
situagoes do que em outras; alguns modelos podem ser mais vulneraveis as mudancas
macroeconomicas; e a nao lineariedade na estrutura macroeconomica leva a erros
de variancia de previsao nao constantes, o que conduz a necessidade da adogao de
pesos nao fixos.

Diebold e Lopez (1996) partem do argumento do elevado custo de combinar con-

juntos de informacoes em um 1nico modelo para justificar o emprego de combinagao

8Por quebras estruturais entendem-se mudancas permanentes no vetor de pardmetros de um

modelo.
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de previsoes. Classificam os métodos de combinacao em dois grupos: variancia-
covariancia e baseados em regressoes. No segundo grupo, os autores relacionam
as seguintes variagoes: combinacao de pesos variantes no tempo, contracao Bayesi-
ana de combinacao de pesos, regressoes de combinacoes dinamicas e regressoes de
combinagoes nao lineares.

Hendry e Clements (2001) defendem que a combinagao adiciona valor a previsao
quando os modelos individuais apresentam diferentes problemas de especificacao e o
processo gerador de dados ¢ sujeito a mudancas deterministicas intermitentes. Afir-
mam que na ocorréncia destas situagoes é provavel que a média domine os métodos
de pesos estimados. Os autores ainda propoem métodos alternativos de combinacao
de previsoes: correcao de viés e correcao de interceptos.

Timmerman (2006) defende que, diante de uma perspectiva tedrica, a com-
binacao de previsoes oferece ganhos de diversificagao, o que torna atrativo combinar
previsoes individuais. O autor cita alguns argumentos para justificar a combinagao
de previsoes. O primeiro é a diversificacao de carteira, cuja premissa é que dada
a presenca de informacgao privada, os conjuntos de informacgoes das previsoes indi-
viduais geralmente nao sao observados pelo usuario de previsao. Neste caso, nao
é possivel agregar os conjuntos de informagoes e construir um grande modelo que
abranja cada modelo de previsao.

O segundo ¢é que previsoes individuais podem ser afetadas por quebras estruturais
de formas diferentes. O autor argumenta que, em razao da dificuldade de serem
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detectadas quebras estruturais de forma tempestiva, é plausivel que, na média, a
combinacao de previsoes de modelos com diferentes graus de adaptabilidade produza
previsoes superiores as dos modelos individuais.

O terceiro é que as previsoes dos modelos podem estar sujeitas a problemas de
viés de especificagao desconhecido. Logo, a combinagao de previsdes ao longo de
diferentes modelos pode ser vista como uma maneira de tornar a previsao mais
robusta contra problemas de viés de especificacao.

O quarto é que as previsoes podem ser baseadas em diferentes funcoes de perda.
Assim, caso existam previsoes individuais com fungoes de perda com alguma si-
metria, € possivel que se encontre combinagoes destas previsoes melhores que as
individuais.

Stock e Watson (2006) abordam casos em que o nimero de previsoes a serem
combinadas é grande. Nestas situacoes, destacam as seguintes vantagens em com-
binar previsoes de diferentes modelos: explorar uma base de informacao mais rica e
fornecer alguma robustez contra instabilidade estrutural presente em modelos com
menos parametros. Apresentam varios esquemas de combinacao de pesos: com-
binagao simples, erro quadratico médio invertido, previsoes reduzidas, parametros
variantes no tempo e média Bayesiana.

Clements e Hendry (2006) consideram o impacto das quebras estruturais e sua
relevancia nos modelos de previsao. Enfatizam que diferentes modelos e métodos
apresentam reacoes diversas em face de uma quebra estrutural, mas provavelmente
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em todos os casos a quebra conduz a um viés sistematico de previsao. Argumentam
que enquanto uma quebra estrutural induz a instabilidade em alguns parametros de
um modelo particular, as consequéncias para a previsao sao especificas do tipo de
quebra e da especificacao do modelo.

Apesar de serem aplicadas em diversas dreas econdmicas'®, até recentemente as
combinacgoes de modelos de previsao da taxa de juros tinham sido pouco exploradas.
Clark e McCracken (2006) enfatizam a incerteza presente em qualquer método de
representacao de instabilidade dos modelos VAR — para dados de produto, inflacao
e taxa de juros de curto prazo — como justificativa para o uso de combinacoes de
previsoes, com o intuito de melhorar o poder preditivo. Os métodos de combinacao
adotados pelos autores sao média simples (MS), mediana (ME) e média aparada
(MA), além de pesos baseados em: regressoes Bates-Granger, fatores comuns, erro
quadrético médio (EQM), regressoes em quartis e médias Bayesianas.

Guidolin e Timmermann (2009) propoem uma abordagem de combinacao de
previsao flexivel das futuras taxas de juros de curto prazo. Nesta, sempre é possivel
escolher um modelo econométrico entre as demais alternativas. Adicionalmente, esta
abordagem permite que os pesos das combinacoes variem ao longo de um conjunto de
estados. Estes pesos, por sua vez, podem ser identificados por um processo conjunto

que comanda as taxas a vista, a termo e momentos das distribuicoes do processo

9Por exemplo, Stock e Watson (2004) aplicam para dados de crescimento do produto e Rapach

e Strauss (2005) para dados de crescimento de emprego.
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gerador dos dados. J& a combinacao 6tima dos pesos dependerd tanto do estado
corrente das probabilidades como do horizonte de previsao. Dentre os esquemas de
combinacao adotados pelos autores, destacam-se os pesos variantes no tempo, os
quais possuem regimes dinamicamente variaveis.

Bolder e Romanyuk (2008) defendem que mudangas estruturais ou de regimes
podem dificultar qualquer modelo na captura de tendéncias nos dados e dominar
todas as abordagens alternativas. Os autores usam os dados de taxa de juros do
Canada e examinam quatro modelos: Nelson-Siegel, spline exponencial, série de
Fourier e uma abordagem de espacos de estado. Também utilizam vérios esquemas
de combinagao: média simples, Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) simples,
MQO de fatores, regressoes spline multiadaptativas, probabilidade preditiva, modelo
de probabilidade marginal e probabilidade logaritmica (marginal e preditiva). A
principal observagao dos resultados obtidos ¢é a evidéncia de que as combinagoes de
previsoes da ETTJ apresentam desempenhos superiores aos dos modelos individuais.

De Pooter et al. (2007) ressaltam os ganhos preditivos que podem ser obti-
dos quando as previsoes de diferentes modelos sao combinadas, argumentando que
os modelos individualmente podem produzir resultados insatisfatérios. Eles divi-
dem a amostra das taxas de juros americanas em subperiodos e aplicam os seguin-
tes modelos: passeio aleatorio, autorregressivo, vetor autorregressivo, Nelson-Siegel
dinamico e Afim. Quanto aos esquemas de combinagoes, examinam: pesos iguais,
erro quadratico médio invertido e probabilidade preditiva Bayesiana.
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Os autores argumentam que o fato de diferentes modelos apresentarem me-
lhor desempenho em diferentes subperiodos, confirma ex-post que diferentes espe-
cificacoes de modelos exibem um papel complementar na aproximacao do processo
gerador dos dados. Ademais, afirmam que os resultados empiricos do estudo forne-
cem uma importante argumentacao para o uso de técnicas de combinagao.

De Pooter et al. (2010) atualizaram o trabalho anterior. Baseando-se na premissa
da dificuldade de qualquer modelo individual produzir previsoes consistentes ao
longo do tempo, utilizam técnicas de combinacao como alternativa para a previsao
da ETTJ. Os modelos individuais sao os mesmos da versao anterior. Todavia,
com relacao aos esquemas de combinacao, ha uma substituicao da probabilidade
preditiva Bayesiana pela combinagao de modelos apés exclusao, usando a abordagem
do Modelo de Conjunto de Confianga (MCS, em inglés). Também nao ha divisao da
amostra em subperiodos. Concluem, apds a andlise dos resultados, que a combinagao
de modelos individuais conduz a ganhos de previsibilidade consistentes ao longo do
tempo, especialmente para maturidades mais longas.

Para os dados brasileiros, nao héa registro de aplicagoes de esquemas de com-

binagao de modelos, o que torna este trabalho uma contribuicao para a literatura.
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3 Modelos da ETTJ considerados

Sao considerados 7 = 1, 2, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 30 as maturidades em
meses de um titulo sem pagamentos intermedidrios com valor de face $1 e N = 11
o numero de diferentes maturidades. Seja y:(7;) a taxa do titulo até a maturidade
do periodo t até o periodo t + 7;, para ¢ = 1,..., N. Seja h o ntimero de periodos a

frente?®. A previsao da taxa de maturidade 7; no tempo t + h é dada por Urn(73).

3.1 Modelos de Previsao da ETTJ

A primeira questao relevante para implementacao do trabalho reside na es-
timagao dos seguintes modelos individuais de previsao da curva de juros. Foram
considerados modelos com diferentes niveis de complexidade. Os modelos conside-
rados variam daqueles com estrutura linear (passeio aleatério, AR e VAR) e com
estrutura de fatores (DNS e FSN-ECM)?!.

3.1.1 Passeio Aleatodrio

Seja um modelo de passeio aleatério puro, ou seja, sem deslocamento, das taxas

de juros para cada maturidade individual 7;:

20No caso, meses.

210s modelos AR pela abordagem iterada, DNS e FSN-ECM j4 foram implementados para os

dados brasileiros em programas escritos em Ox por Daniel Cajueiro.
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Ye(7i) = ye-1(7i) + €(7i) (1)

onde &;(7;) ~ N(0,02(7;)), isto é, um processo de ruido branco.

A previsao das taxas h periodos a frente é dada por:

Uern (i) = y(73) (2)

ou seja, é igual ao valor y,(7;) mais recentemente observado.

3.1.2 Autorregressivo Univariado

No contexto de previsao, duas abordagens do modelo autorregressivo univari-
ado de 1* ordem podem ser consideradas. Na abordagem iterada, o modelo a ser

estimado é:

Ye(1:) = () + O(7)ye—1(7i) + €e(73) (3)

onde &(7;) ~ N(0,0%(7;)) e c(7:), &(7;) e o*(7;) sdo parametros escalares.

A previsao para um horizonte h meses a frente é produzida a partir de:

~

Yern(Ti) = &(7i) + &(73) e n—1(7:) (4)

Por outro lado, na abordagem direta, as previsoes sao obtidas ao regredir 1

diretamente sobre o seu valor 3;_,. Neste caso, o modelo a ser estimado é:
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y(7i) = en(1) + on(1)yi—n(1) + (1) (5)

onde &;(7;) ~ N(0,0%(7;)). Assim, a varidvel no tempo t é projetada diretamente
com base no seu valor passado no periodo t — h, de tal forma que os coeficientes

estimados resumam o efeito dos h meses a frente. A previsao é entao obtida como:

~

U (i) = Cn(T3) + On(7) 0 (3) (6)

Apesar de implementadas para o caso brasileiro, a abordagem direta nao foi
considerada neste trabalho. Isto porque, como apontado por Carriero et al. (2009)
para os dados americanos, os resultados de previsoes obtidos foram inferiores aos da
abordagem iterada.

Quanto a ordem do processo, Carriero et al. (2009) concluem que as previsoes
obtidas em modelos AR de ordem superior sao préximas aos da 1* ordem??, o que
dé suporte para manter o processo de forma mais simples.

3.1.3 Vetor Autorregressivo

Os modelos VAR permitem o uso dos dados historicos de outras maturidades
como informacao adicional, além do dado histérico da prépria maturidade. No

presente trabalho, é considerado um modelo VAR com a seguinte especificacao:

220 mesmo resultado vale para os modelos VAR.
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Yi =c+ ®Y,_1 + Hey(T) (7)

onde €¢(7;) ~ N(0,I), Y; = (y:(1),...,4:(30)) é um vetor (11 x 1) que contém as

taxas das diferentes maturidades, ¢ é um vetor (11 x 1), ® é uma matriz (11 x 11)

e H é a matriz da variancia residual contendo $N (N + 1) = 66 parametros livres.
Dado o elevado numero de parametros a serem estimados, o vetor Y;, é subs-

tituido por um vetor de trés componentes principais®®. Dessa forma, tem-se:

Yi=c+ PF 1 +&(71) (8)

onde &4(1;) ~ N(0,H) e ® passa a ser uma matriz (11x3). Desse modo, a previsao

pode ser obtida por:

Yoo =6+ 0F (9)

onde para se calcular Fy,;_ 1, sao primeiramente calculadas as cargas dos fatores
da andlise de componentes principais usando os dados até o meés t, para depois

multiplicar estas cargas pelas previsoes das taxas iteradas.

%De forma similar & encontrada por Litterman e Scheinkman (1991) e De Pooter et al, (2010),
os primeiros trés componentes principais explicam quase toda a variagdo da ETTJ (99,91%) e tém

a mesma interpretagao: nivel, inclinagao e curvatura.
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3.1.4 Nelson-Siegel Dinadmico

O modelo DNS tem como ponto de partida o modelo estatico de Nelson e Siegel
(1987), que definem a taxa forward instantanea como um polindémio multiplicado

pelo termo decaimento exponencial \?* :

ft(T) = ﬁ1 + ﬁQ@iAT + 636)\7)\7- (10)

Nelson e Siegel (1987) afirmam que a equac@o acima pode ser interpretada como
uma aproximagao da solugao de uma equacao diferencial. Além disso, argumentam
que a Hipotese da Expectativa fornece motivacao heuristica para utilizacao desta
abordagem. Mais especificamente, defendem que se a taxa a vista é gerada por uma
equagao diferencial, entao as taxas forward, sendo previsoes, serao as solugoes da
equacao diferencial. A estrutura a termo correspondente ¢ dada por?:

1 — e

yi(m) = B1+ (B2 + B3) <T> + B3 (—e_m) (11)

Diebold e Li (2006) adotam uma interpretacio moderna da equagao (11), de
modo a adequar a abordagem de Nelson e Siegel (1987) a um modelo de fatores
latentes com estrutura dinamica, onde (31, 85 e B3 sao, respectivamente, interpretados

como nivel, inclinacao e curvatura, todos variantes no tempo. Assim, obtém-se:

24Pode ser vista como uma funcio Laguerre, que é uma classe matemética de funcoes de apro-

ximacoes.

25 A relagdo entre a taxa forward e a curva de juros é obtida através de: y(7) = < fOT fr(uw)du.

T
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1—e i 1 — e\ A\
N — -+ e b 192
yi(7i) = P + Pau ( T ) + B3 ( . e ) (12)

onde cada termo que multiplica os fatores é conhecido como carga do fator?®.

A carga de (31; ¢ uma constante (1). Assim, alteragoes em (1; modificam as taxas
das diferentes maturidades igualmente. Além disso, como a carga de (;; nao tende
a zero no limite, o fator ; controla as taxas de maturidades mais longas, ou seja,
lim,, 500 y:(7:) = Bi. A carga de By ((1 — e /A7;)) é uma fungio decrescente
de 7 que comeca em 1 e cai rapidamente para zero. Mudangas em [y impactam
mais as taxas de maturidades mais curtas do que as mais longas. Dessa forma, [y
comanda as taxas mais curtas. Por fim, carga de S8s; ((1—e ) /A7) —e ) é uma
funcao concava de 7, que comega em zero, atinge um maximo e tende depois para
zero. Variagoes em [3; tém pouco efeito nas taxas curtas e longas. Logo, o fator fB3;
governa as taxas de maturidades médias. J4 o parametro A controla tanto o ritmo
de decaimento exponencial como o local em que a carga de (3 atinge seu maximo.

Neste trabalho, é utilizado A fixo. Assim como em Cajueiro et al. (2009), a
maturidade considerada é 12 meses, que corresponde ao ponto médio do trecho da
curva de juros considerado médio, com extremos em 6 e 18 meses. Por conseguinte,
o valor que maximiza a carga ((1 — e ) /A7;) — e ) em 7 = 12 6 0,14944.

Assim como em Diebold e Li (2006), pressupoe-se que os fatores assumem um

Z6Definida por Litterman e Scheinkman (1991) como a sensibilidade da taxa de um titulo em

relacdo ao respectivo fator.
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processo AR(1):

Bt-i—h,t = ap + &IBjt (13)

onde j = 1,2,3, Bjt sao estimativas obtidas por meio de MQO, ag e a; sao os
coeficientes da regressao de Bﬁ sobre Bj,t,h.

Uma vez que os 6}» sao disponibilizados em t 4 h, as previsoes das taxas podem
ser obtidas a partir de:

. A A 1 — e A 5 1 —e 7 s
Uien(Ti) = Bresn + Potsn | ——— | + Bapgn | ——— — ™" (14)
)\7'7; )\Ti

3.1.5 FSN-ECM

A abordagem proposta por Bowsher e Meeks (2008) baseia-se em uma fungao

7

economica®’, no caso uma curva de juros latente, que passa a ser observada junto

28 Para modelar a curva de juros, os autores empre-

com um erro de mensuracao
gam uma cubic spline natural® (NCS) cuja evolugao dinamica é ditada por um

VAR cointegrado na forma de modelo de corregao de erro (ECM, em inglés), o qual

27 Punctional signal, em inglés.
28 Noise, em inglés.

29 Cubic spline corresponde a um conjunto de partes de uma funcao polinomial de grau no maximo
3, em que cada parte é uma aproximagao local da funcao de interesse, agrupadas de maneira a
formar uma funcao suave. Adicionalmente, se as derivadas segundas nos nés extremos foram iguais

a zero, a fungao em questao é denominada cubic spline natural.

34



apresenta dimensao relativamente pequena. Argumentam que FSN-ECM pode ser
interpretado como um tipo especial de modelo de fatores dinamicos, onde as taxas
nos noés da spline sao os fatores e as cargas dos fatores, determinadas pela exigéncia
da funcao economica, uma cubic spline natural.

Seja S, (1) = (S4,(11), ..., 55, (7n))" uma NCS dinamica avaliada no vetor das
maturidades observadas 7 = (71, ..., 7x) com dimensao N. Seja m o nimero de nds
da NCS posicionados nas maturidades latentes k = (1, ko, ..., k), que por sua vez

" o vetor de taxas

sao fixas e invariantes no tempo. Considere v, = (Yig, - Yint))
avaliadas nos nés, ou seja, S,,,,)= V;t para j = 1,...,m, denominadas taxas-nés da

spline. S.

. (T) é interpolada a partir de -, sendo portanto determinada de forma

Unica por ;. Importante ressaltar que o vetor k£ tem dimensao menor que o vetor
T, isto é, m < N.
O modelo para os vetores de taxas observadas Y;(7) = (y(71), ..., ye(7n)) é dado

por:

Yi(r) = Sy(7) +eu(7)

= W(k', T)’)/t + 515(7') (15)

Avepr = a(f'y — ) + Ay + 1y (16)

onde W (k, T) corresponde a matriz de interpolagao, dependente apenas de 7 e k. J&
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S.. (1) = W (k, )y é dado pelo Lema 7 de Bowsher e Meeks (2008). Adicionalmente,
« é uma matriz m x (m — 1) de posto completo e § é uma matriz determinada
unicamente por 'y, = (Vj414 — ,yj7t);n:—11'

O estado inicial (v1,74)" possui primeiro e segundo momentos dado por v* e w*
respectivamente. O vetor u; = (g,(7)’,v;)" é um processo de ruido branco.

A equagdo (16) descreve a equacao de estado de ECM usando um VAR coin-
tegrado. O processo ; é integrado de primeira ordem, I(1). A diferenga entre as
taxas latentes, A;,1 é cointegrada e 'y, — pu é um vetor das relacoes cointegradas
estaciondrio com média zero. Tem-se entao que E['v;] = p é a média estacionaria das
relagoes cointegrantes e E[A~, 1] = 0, portanto excluindo tendéncia deterministica.

Sobre as condigoes definidas acima, Bowsher e Meeks (2008) argumentam que
o modelo FSN-ECM pode ser estruturado na forma de espago de estado linear.
Esta forma de representagao aceita o uso do filtro de Kalman de modo a permitir
implementar tanto a estimacao por quase-méxima verossimilhanga como a previsao
um periodo a frente.

Dessa forma, é possivel definir a especificagao do modelo por meio de FSN(m)-
ECM(p), onde m é o nimero de nds e p é a ordem maxima da defasagem de 741
que entra na equacao (16). Para fins de previsdo, neste trabalho é considerado o
caso m =5 e p = 2, assim como em Cajueiro et al. (2009).

Para se proceder com a estimacao, restricoes adicionais de parametros sao im-

postas em termos da matriz nao singular @), onde ¢ = Q~; é o vetor de estado
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transformado a seguir, contendo a taxa latente de curto prazo e os diferenciais entre

as taxas latentes:

I O1xm-1)
©Or = (Mts V2t = Vists oo Yt — Ym—1,t) = e = QM (17)

/Bl

A equacao de estado pode ser escrita como o VAR:

A = Qa(B'Q ot — ps) + QUQ Ay + 1y (18)

onde 1, = Qu; e Q,, = var [n] = QQ,Q’". A diagonalidade da matriz de covariancia
Q,, é imposta e Q. = 02Iy. O filtro de Kalman é inicializado ao se usar (v1,7() =
(u*, %), onde Q*=0 e u é igualado a (yo(k)’,y_1(k)")".

30

Para fins computacionais®; a equagao (18) pode ser escrita como:

Apri = [I+QafQ™ + QUQ™ | ¢ + QUQ ™ pr1 + Qavpts + Qi (19)

O vetor X; é definido como:

Pt

30Ver em Cajueiro et al. (2009).
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Portanto, chega-se a seguinte representacao de estado de espacos:

A B C Q
Xepp=| 1T 0 0 |Xet |0 | (21)
0 0 I 0

onde A = [[+ Qaf Q™! + QUQ™!], B=QUVQ ! e C = —Qaus. A matriz A é
totalmente estimada. Contudo, assume-se que B ¢é diagonal quando m < 5, tal qual

Bowsher e Mecks (2008) e Cajueiro et al. (2009).
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4 Métodos de Combinacao de Previsoes

Apés a implementacao dos modelos individuais, nesse capitulo sao implementa-
dos dez métodos de combinacao organizados em quatro classes: combinagoes sim-
ples (média simples, mediana e média aparada), erro quadratico médio invertido,
Minimos Quadrados Ponderados e combinagoes via Conjunto de Modelo de Con-
fianca. Nesta tultima classe, todos os métodos anteriores sao aplicados apds serem
excluidos os piores modelos individuais.

Para testar a capacidade preditiva dos modelos, sao separados os dados dentro
da amostra (primeiras R observagoes) e fora da amostra (as ultimas P observagoes).

31 requerem um perfodo extra fora da amostra (amos-

Além disso, alguns esquemas
tra de treinamento) para o célculo dos pesos usados na combinacao das previsoes
dos modelos individuais. Para tanto, sao usadas as primeiras P, observacoes das
previsoes fora da amostra.

Especificamente, os pesos sao calculados usando as previsoes individuais fora da

. t—h . t—h . .

amostra, {yt+h|t(Ti)}t=R+Po’ e as observacoes, {yt+h|t(Ti)}t=R+P0> ambas disponiveis
no inicio do periodo extra fora da amostra até o tempo t.

Por sua vez, as observagoes fora da amostra posteriores P; sao utilizadas para

comparar o desempenho de previsao dos modelos individuais e dos esquemas de

combinagao.

3IEQM invertido, MQP e combinacdes via MCS.
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Seja C' o numero de modelos de previsao a serem combinados, com ¢ =1, ..., C.
Assim, a previsao combinada para um horizonte de h meses a frente para as taxas

com maturidade 7; é dada de forma genérica por:

Jenje(1:) = f(yt+h|t(7-i>; Weinit (7)), (22)

onde y,.,,(7;) denota o vetor de previsdes dos modelos individuais e Wy p¢(7;) de-
signa os parametros ou pesos associados a combinagao. Ja a funcao f reduz y,, h‘t(ﬂ-)

na medida resumida g5 (7;).

4.1 Combinagoes Simples

Sao considerados trés métodos simples de combinacao de previsoes individuais:
média simples, mediana e média aparada.
Média Simples: iguala os pesos para todos os modelos individuais, isto é,

Wipnjte(7;) = 1/C. Tem-se que a previsao combinada é dada por:

C

. 1

?Jt+h|t(7'z‘) = Z Eyt—&-h\t,c(Ti)a (23)
c=1

Mediana: utiliza a mediana amostral das previsoes individuais. Assim, a pre-

visao combinada é:

c

c=1

Up+n)¢(7;) = mediana de {QHhm} (24)
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Média Aparada: iguala a zero (w 7;) = 0) os pesos dos modelos individu-
t+h|t,c\1i
ais que produzem a maior e menor previsao. Para os modelos restantes, é atribuido

Weipjte(T:) = 1/(C = 2), com a previsao combinada sendo:

c-2
Yernje(Ti) = E = Urrnite(T), (25)
C -2
c=1
Se os dados pertencem a mesma distribuicao de probabilidade, a média é a
medida de tendéncia central mais representativa. Contudo, se existem observacoes
afastadas em relagao as demais, a mediana e a média aparada sao mais eficientes na

representacao da amostra®?.

4.2 Erro Quadratico Médio Invertido

Neste esquema de combinagao, os pesos na equagao (22) dependem, de forma
inversa, da performance relativa historica da previsao dos modelos individuais. As-
sim, os pesos sao baseados nos EQM invertidos de cada modelo, com relagao a soma
do EQM invertido de todos os modelos, calculados sobre uma janela de 24 meses

anteriores®3.

32 A média aparada e a mediana sao medidas resistentes, isto ¢, mudam pouco se for alterado
um pequeno numero de observagoes. Diferem quanto mais assimétrica for a distribuicdo de proba-

blilidade.

33 A mesma janela considerada na amostra de treinamento usada no célculo dos pesos dos modelos
individuais. Este mesmo nimero também usado nas combinagoes por MQP e MCS detalhadas a

seguir.
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1/EQM!T)

hlt,c
SO 1/ EQM,.

onde wyypjt(7;) denota o peso atribuido a previsao para o perfodo ¢ do ¢ — ésimo

Wi4h|t,c (Tz) =

-~ i) __ A(74) €) 2
modelo (Jiinjte) © EQMWC = o ZPO 1 pot1jt—h—pot1.e — Yi—por1) - Para um
modelo com menor EQM é atribuido um maior peso relativo. Portanto, a previsao

combinada é obtida por:

C
yt+h|t Tz Z Wt hlt, c(n)yt+h\t c(Tz) (26)

c=1

4.3 Minimos Quadrados Ponderados

Diebold e Pauly (1987) argumentam que, na presenca de mudangas estruturais,
a combinagao de previsoes baseadas em pesos variantes no tempo pode promover
um melhor resultado. Para implementar o esquema de combinagao em questao,
os autores adotam uma abordagem de Minimos Quadrados Ponderados (MQP),
detalhada abaixo.

Para a estimacao inicial da previsao de combinacao MQP para a observacao

R+Py—h

R sao regredidas sobre uma

Y pon(Ti), as observagoes passadas {y_,(7;)
N R+Py—h ,
constante e sobre {yc’5+h|S(Ti)}S=R para ¢ = 1,....,C. O peso de cada modelo é
igualado ao estimador de MQP:
BMQP — (Xlw—lX)—lew—ly
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onde W é a matriz (T x T') de média ponderada. Para a construcao da segunda pre-

visao de combinagio MQP para a observagao yh +pysn(Ti), 08 coeficientes MQP sao

R+Py—h+1
s=R+1

R+Py—h+1

sobre uma constante e {yfc75+h|5(7'i) }S:R—H

estimados ao regredir {y" , (7;)
para c = 1,...C'. Este procedimento é repetido até o fim do periodo fora da amostra.

Dessa maneira, os coeficientes calculados por MQP servem como peso na equacao

de previsao combinada:

C
?Jt+h\t(7'z‘) = Wy, + Z wt+h|t,c(7'i)?)t+h|t,c(7'z’)7 (27)

c=1

Diebold e Pauly (1987) recomendam a utilizagdo de uma matriz diagonal W =
diaglby] = kt*, onde T é o ntimero de observagoes usadas na regressio de MQP.
Assim, os pesos podem ser declinantes para taxas crescentes, decrescentes ou cons-
tantes, dependendo do sinal de (A — 1). De forma similar ao EQM invertido, T é
fixo e igual a 24. Ja o A e k utilizados no trabalho sao iguais a 1, ou seja, 0s pesos
das observagoes mais antigas decrescem linearmente. Finalmente, vale salientar que
o MQP é o tnico método de combinacao irrestrito, ou seja, os pesos atribuidos a
cada modelo individual podem assumir qualquer valor. Nos demais casos, os pesos

oscilam entre 0 e 1, com a soma de todos igual a 1.

4.4 Combinacoes via Modelo de Conjunto de Confianca

Neste esquema de combinagao, os modelos com piores performances de previsao
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sao descartados pela abordagem do Modelo de Conjunto de Confianca®!(MCS, em
inglés), para entao as previsoes dos modelos restantes serem combinadas, usando
combinacao simples, EQM invertido e MQP.

Dado um conjunto de modelos de previsao, Cy, o procedimento do MCS identi-
fica:

5; C Cy

onde (7;; é o subconjunto que contém os melhores modelos de previsao dado um nivel
de confianca (1 — «).

Comecando por C = Cj e um vetor P, de previsdes®®, o procedimento do MCS

testa repetitivamente a hipdtese nula de precisao de previsao igual a:
HO,C . E[di]"t] = O,Vl,j € C

onde d;j; = L;y — Lj; ¢ o diferencial de perda entre os modelos ¢ e j, com L sendo
uma funcao de perda apropriada. Dessa forma, o procedimento do MCS elimina
sequencialmente o modelo com pior desempenho, contanto que a hipotese nula seja
rejeitada. Este procedimento é repetido até a hipétese nula nao ser mais rejeitada,
caso em que o conjunto restante é 6]; Para a realizacao do teste, é usada a seguinte

estatistica semiquadratica:

TSQ = Z t?,j

i,j€C

34Desenvolvido por Hansen et al. (2003 e 2010).
35No caso Py=24.
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d; . 7 P
onde t; j = ——2—= parai,j € Ced;; = P%O Doty dijie

Portanto, para se obter uma previsao combinada h-meses a frente, a estatistica
Tsq serd usada para construir 65725, utilizando um nivel de confianca de (1 — ) =
75%3¢ tal como em De Pooter et al. (2010). Para se obter a distribuigao de proba-
bilidade sob a hipdtese nula, é utilizada a implementagao por bootstrap através de

37

blocos estacionarios®’, com 1.000 reamostragens, extensao do bloco igual a 20 e o

EQM como funcao de perda.

360 conjunto de modelos é baseado no nivel de significAncia de 75%, uma vez que em muitos
casos os erros de previsao sao relativamente pequenos. Assim, niveis de significancia tradicionais

(como 5%) ndo sao muitos informativos, pois poucos ou nenhum modelo sao excluidos do MCS.

3"Desenvolvido por Politis e Romano (1994).
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5 Descricao dos Dados

A base de dados a ser utilizada neste trabalho para a construcao da ETTJ serd
obtida das taxas de juros dos contratos de swap DI-Pré da BM&FBovespa3®. Neste
contrato, uma parte se compromete a pagar uma taxa flutuante (DI de um dia) e
em troca recebe uma taxa fixa, definida no momento da celebragao do contrato. O
inverso ocorre com sua contraparte. A troca de fluxo de caixa resultante é calculada
sobre um mesmo principal definido pela BM&FBovespa. Por sua vez, ao atuar como
contraparte central na negociacao, a BM&FBovespa exige depdsito de margem de
garantia das partes, o que permite interpretar as taxas de juros do contrato de swap
como taxa livre de risco de crédito.

As maturidades consideradas dos swaps serao de 1, 2, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24
e 30 meses. O periodo analisado da amostra vai de dezembro de 1997 a julho de
2010. Cada swap é observado diariamente (3112 observagoes), com os dados mensais
construidos por meio das médias didrias (152 observagoes). Apesar das previsoes das
taxas obtidas nesse trabalho representarem a média mensal, o uso de dados diarios
foi utilizado pois o modelo FSN-ECM necessita de mais dados para ser estimado.

Apesar de os trabalhos da literatura internacional de referéncia utilizarem como

38 Ao o contrario do que ocorre nos EUA, onde os precos dos titulos é que sdo observados, as
taxas de juros no mercado brasileiro sao diretamente negociadas. Desse modo, nao héa necessidade

de estimar a ETTJ brasileira a partir dos precos dos titulos
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dados as taxas dos titulos publicos, o uso do swap DI-Pré possui justificativas para
o presente trabalho. Primeiro, para o periodo considerado nao ha dados disponiveis
suficientemente antigos para os titulos publicos. Segundo, hd maior disponibilidade
de maturidades de menor prazo nos swaps. Terceiro, diferente dos titulos ptiblicos, o
fato de os swaps possuirem maturidade fixa dispensa a necessidade de um método de
interpolagao das taxas. Quarto, em contraste com a maioria dos mercados internaci-
onais, a formacao da taxa da ETTJ se d& primariamente no mercado de derivativos
e nao no mercado de titulos publicos, possuindo aquele maior liquidez. Por fim, o

DI didrio® apresenta alto grau de associacdo com a Selic didria*®

, 0 que permite
adotar o DI diario como prozy da Selic diaria.

Por conseguinte, as unicas variaveis usadas para representar a ETTJ no Brasil
serao as taxas de juros dos swaps DI-Pré da BM&FBovespa, como é feito em Vicente
e Tabak (2008) e Cajueiro et al. (2009).

A figura 1 mostra a dinamica das taxas de DI-Pré consideradas nesse trabalho.
Nela verifica-se o periodo de elevada volatilidade até marco de 1999, marcado pelas

crises da Asia e da Russia e pela mudanga do regime cambial (de fixo para flutu-

ante) no Brasil. Destaca-se também o maior diferencial das taxas dos vencimentos

39Taxa média de um dia de empréstimo de reservas entre instituicoes financeiras.

4OTaxa média de um dia das operacdes de empréstimos de reservas entre as instituicoes financeiras
e entre as instituigoes financeiras e 0 Banco Central do Brasil, ambas com lastro em titulos publicos.

E a taxa basica utilizada para a formacao EETJ de titulos publicos no Brasil.
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Figura 1: Evolucao das Taxas de swap DI-Pré

Amostra: dez/1997 a jul/2010
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Fonte: BM&FBovespa.

curtos e longos entre meados de 2002 e inicio de 2003, reflexos da incerteza eleitoral
que marcou a corrida presidencial do ano de 2002. A partir de 2003, observa-se
tendéncia de reducao de nivel da curva de juros, com especial contribuicao da per-
cepgao pelos agentes economicos da manutencao do “tripé” da politica economica
no pais estabelecido no ano de 1999: cambio flutuante, meta de inflacao e superavit
primaério.

Nos anos mais recentes vale destacar a elevagao de nivel da ETTJ, no final de
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2008, em fungao da crise financeira internacional e a posterior reducao, no ano de
2009, com o processo de afrouxamento monetario implementado pelo Banco Central
do Brasil. A série de dados encerra-se em julho de 2010, més do fim do posterior ciclo
de elevagao na taxa de curto prazo com o objetivo de conter as pressoes inflacionarias.

Por sua vez, a tabela 1 representa estatisticas descritivas da ETTJ brasileira
para toda amostra considerada. A partir desta tabela é possivel estabelecer algumas
observagoes. A curva de juros média possui inclinagao positiva, em consonancia com
resultados encontrados na literatura. As volatilidades (desvio padrao) das taxas
dos swaps negociadas também crescem com a maturidade. Este resultado difere
do observado para a curva de juros nos EUA, cuja volatidade descresce (para as
mesmas maturidades analisadas neste trabalho).

Ja a andlise das autocorrelagoes (trés tltimas colunas da tabela 1) reflete a
persisténcia da dinamica das taxas. Por fim, a amplitude das taxas indica a elevada

mudanca de nivel da curva de juros durante o periodo analisado.
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Tabela 1: Estatisticas Descritivas das Taxas de swap DI-Pré

Maturidade Média Dpad Min Max p(1) p(12) p(24)

Im 1781 6,67 861 4395 092 040 0,14
2m 17,84 6,57 8,62 43,59 0,92 041 0,16
3m 17,93 6,56 8,62 4486 092 042 0,17
6m 1827 6,66 8,69 4488 093 046 0,20
9m 18,59 6,87 884 4501 093 047 0,20
12m 18,83 7,02 9,10 4564 093 047 0,20
15m 19,14 726 947 46,19 093 047 0,20
18m 19,39 745 982 46,92 094 047 0,19
21m 1958 7,60 10,10 4723 094 047 0,18
24m 19,75 7,73 10,37 4737 094 047 0,18

30m 20,04 7,95 1043 4743 094 048 0,18
Nota: O periodo da amostra vai de dezembro/1997 a julho/2010.
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6 Resultados

6.1 Procedimentos de Previsao

Assim como em Cajueiro et al. (2009), para realizar as previsoes fora da amostra
(out of sample) sao estimados os modelos usando a primeira metade da amostra (in
sample), ou seja, uma janela de estimagao mével de 76 meses. A primeira janela de
estimagao corresponde a 12/1997-03/2004. Em seguida, estes modelos sao estimados
novamente, no proximo mes, excluindo o primeiro més da amostra anterior. Os
parametros sao atualizados até a tultima janela de estimacao, 04/2001-07/2007. As
previsoes sao obtidas para os seguintes horizontes a frente: 1, 3, 6 e 12 meses. Os
modelos individuais fazem previsoes diarias e depois convertem para a média mensal.

Assim como Almeida et al. (2008), cada més a frente corresponde a 21 dias tteis.
Dentro do periodo fora da amostra, os primeiros 24 meses sao usados para obtenc¢ao
dos pesos dos modelos individuais utilizados nas combinagoes de previsao, (amostra
de treinamento Py descrita no capitulo 4). Os modelos individuais sao comparados
ao modelo de passeio aleatoério, usado como referencial na literatura de previsao da

curva de juros.

6.2 Procedimentos de Avaliacao dos Resultados

Para avaliacao de todo o periodo fora da amostra é calculada, para cada horizonte
de previsao e maturidade, a Raiz do Erro Quadratico Médio.
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P
Ti 1 Ti
REQUE = || L350, — s .

t=1

A precisao das previsoes é avaliada pela Raiz do Erro Quadratico Médio Retalivo

(ReREQM).

-+ REQM™

ReREQM(™ = ——
REQM

(29)

De maneira similar a Hordal et al. (2006) e a De Pooter et al. (2010), os
desempenhos de cada modelo e método de combinacgao sao resumidos pelo uso do

Traco da Raiz do Erro Quadratico Médio, proposto por Christoffersen e Diebold

(1998).

N P

TREQM, = Npl S T — T2 (30)

i=1 t=1

A fim de testar se os diferenciais dos erros de previsao dos modelos sao estatis-
ticamente significantes entre si é usada a aborgagem MCS descrita na segao 4.4. A
mudanca relevante aqui é no nimero de observacoes utilizadas, P; em vez de F.
Isto porque P; que sao as observacoes fora da amostra efetivamente utilizadas para
comparar o desempenho de previsao dos modelos e dos esquemas.

Com o intuito de analisar em que parte da amostra (meses) os modelos apresen-
tam desempenhos superiores ou inferiores ao passeio aleatorio é exposto graficamente

do Erro Quadratico Acumulado (EQA) para cada periodo acumulado 7"
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T
BEQAT = 1070 pa — W) = e — wih)?) (31)

t=1

Esta andlise foi usada em Welch e Goyal (2008) para agoes e adaptada para taxas

de juros por De Pooter et al. (2010).

6.3 Resultados dos Modelos Individuais

A discussao dos desempenhos dos modelos individuais ¢é iniciada ao considerar
os resultados em termos (do Trago) da Raiz do Erro Quadréatico Médio Relativo,
(T)ReREQM, disponibilizados para cada horizonte de previsao nas tabelas 2 a 5. A
primeira linha de cada tabela contém o (T)REQM das previsoes do passeio aleatério.
As linhas restantes nos Painéis A, B e C* reportam os (T)ReREQM dos demais
modelos em relagao ao passeio aleatdrio, de acordo com a equacao (29).

Assim, um ntimero menor que 1 indica que o modelo considerado supera o passeio
aleatério, enquanto um nidmero maior que 1 sinaliza que o modelo é superado pelo
passeio aleatério. Os asteriscos a direita dos ReREQM individuais sinalizam que o
modelo pertence ao conjunto do modelo 63725 e os dados em parénteses correspondem
aos percentuais de vezes que cada modelo individual ¢ incluido em 55725.

No que diz respeito as previsoes com horizonte um meés a frente, os modelos
individuais superaram o passeio aleatorio para quase a totalidade das maturidades

analisadas. Excegoes apenas para algumas maturidades do DNS e do VAR. Desta-

4Para andlise de previsiao dos modelos individuais interessa somente o Painel A.
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que para o melhor desempenho em geral para o modelo AR. Contudo, nos demais
horizontes de previsao (h=3, h=6 e h=12) nenhum modelo de previsao individual
produz previsao superior ao passeio aleatério de forma sistematica. Nestes horizon-
tes, os modelos AR e DNS apresentaram desempenhos regulares, enquanto o VAR
e o FSN-ECM foram superados pelo passeio aleatdrio.

Em relacao ao teste de significancia da abordagem MCS, vale salientar que em-
bora os modelos AR e DNS apresentem ReREQM acima de 1 para horizontes a
partir de trés meses, os resultados dos testes sugerem nao ser possivel afirmar a su-
perioridade do passeio aleatorio em varias maturidades, em especial nas mais longas.
Todavia, apesar de nao ser possivel rejeitar a nao superioridade do DNS, o resultado
difere em parte de Cajueiro et al. (2009). Tal fato demonstra que os desempenhos
dos modelos podem variar ao longo do tempo, resultado defendido no campo tedrico
por Timmermann (2006) e obtido para estudos da ETTJ americana®?,

Analisando sob a otica das maturidades especificas, verifica-se que os modelos
FSN-ECM e VAR apresentam melhores desempenhos nas maturidades e nos hori-
zontes mais curtos. Por outro lado, o modelo AR demonstra bom desempenho nas
maturidades mais longas até o horizonte de seis meses. Ja o modelo DNS possui

melhor performance nos horizontes e nas maturidades mais longos.

42Como em Bowsher e Meeks (2008), e De Pooter et al. (2010).
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Tabela 2: (Traco) Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo, horizonte de um més

Modelos (T)REQM 1m 2m 3m 6m 9m 12m 15m 18m 21m 24m 30m

PA 0,54 0,39 0,39 0,40 0,43 0,48 0,53 0,57 0,60 0,63 0,66 0,70
(0,000 (0,000 (0,07) (0,10)  (0,05) (0,05) (0,07) (0,07) (0,12)  (0,22)  (0,20)

Painel A: Modelos Individuais
AR 0,75 0,78 0,71 0,69 0,74* 0,75% 0,76* 0,76* 0,76* 0,76* 0,76* 0,76*
(0,00) (0,02) (0,34) (0,34) (0,56) (0,66) (0,66) (0,68) (0,66) (0,66) (0,76)
VAR 0,90 0,50  0,46*  0,51* 0,80 0,97 1,02 1,02 0,99 0,95 0,92 0,91
(0,56)  (0,63) (0,54) (0,02) (0,02) (0,07) (0,15) (0,17)  (0,17)  (0,27)  (0,07)
DNS 0,85 1,00 0,91 0,87 0,84 0,86 0,88 0,88 0,86 0,82 0,79 0,79
(0,24) (0,44) (0,56) (0,61) (0,56) (0,51) (0,59) (0,59) (0,68) (0,71)  (0,83)
FSN-ECM 0,82  0,44%* 0,48  0,54*  0,74* 0,86 0,92 0,91 0,89 0,86 0,85 0,87
(0,73)  (0,37)  (0,27)  (0,17)  (0,12)  (0,07) (0,07) (0,07) (0,12)  (0,12)  (0,12)

Painel B: Combinagdes de Previsdes

MS 0,79 0,67 0,63 0,64 0,75 0,81 0,84 0,85 0,84 0,81 0,80 0,80
ME 0,76 0,66 0,62 0,62 0,74 0,78 0,80 0,79 0,79 0,77 0,77 0,78
MA 0,77 0,65 0,61 0,62 0,73 0,78 0,82 0,82 0,81 0,79 0,78 0,79
EQM 0,77 0,55 0,54 0,58 0,73 0,80 0,83 0,83 0,83 0,80 0,79 0,79
MQP 0,91 0,53 0,60 0,55 0,73 0,85 0,98 0,94 0,98 0,95 0,97 1,08

Painel C: Combinagbes de Previsdes via MCS

MCS-MS 0,75 0,49 0,47 0,56 0,69 0,76 0,80 0,84 0,81 0,78 0,79 0,79
MCS-ME 0,75 0,48 0,47 0,57 0,70 0,76 0,78 0,82 0,81 0,77 0,78 0,79
MCS-MA 0,75 0,48 0,47 0,57 0,70 0,76 0,78 0,82 0,81 0,77 0,78 0,79
MCS-EQM 0,75 0,49 0,47 0,56 0,69 0,76 0,80 0,83 0,81 0,78 0,79 0,79
MCS-MQP 0,77 0,59 0,62 0,68 0,71 0,92 0,84 0,65 0,73 0,75 0,79 0,87

Nota: O periodo fora da amostra para o horizonte de um mes usado na tabela corresponde a
04/2006-08/2009. O periodo de treinamento usado nos esquemas de combinagédo compreende uma
janela mével de 24 meses, com inicio em 04/2004-03/2006 e término em 08/2007-07/2009. J4 os
parametros dos modelos individuais sao estimados usando uma janela de moével de 76 meses, com

inicio 12/1997-03/2004 e término em 04/2001-07/2007.
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Tabela 3: (Trago) Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo, horizonte de trés meses

Modelos (T)REQM 1m 2m 3m 6m 9m 12m 15m 18m 21m 24m 30m

PA 1,29 1,09 1,10%  1,12%  1,18%  1,25%  1,31*  1,37%  1,39%  1,41*  1,42%  1,46*

(0,63) (0,44) (0,49)  (0,76) (0,83) (0,85)  (0,83) (0,83) (0,83)  (0,83)  (0,83)

Painel A: Modelos Individuais
AR 1,06 1,15 1,09 1,07* 1,10* 1,08* 1,07* 1,05* 1,04* 1,04%* 1,03* 1,03*
(0,00) (0,02) (0,34) (0,46) (0,61) (0,66) (0,66) (0,68) (0,66) (0,66) (0,85)
VAR 1,48 0,81 0,91%* 1,02* 1,34 1,49 1,56 1,59 1,63 1,65 1,67 1,70
(0,59) (0,68) (0,61) (0,10) (0,02) (0,07) (0,15) (0,17) (0,17) (0,27) (0,07)
DNS 1,17 1,34 1,31 1,28* 1,24* 1,20* 1,17 1,14 1,12 1,10 1,08 1,07*
(0,78) (0,80) (0,83) (0,88) (0,80) (0,73) (0,78) (0,71) (0,73) (0,78) (0,83)
FSN-ECM 1,44 0,78% 0,91%* 1,03* 1,30* 1,45 1,53 1,55 1,57 1,58 1,61 1,64
(0,76) (0,37) (0,27) (0,17) (0,12) (0,07) (0,07) (0,07) (0,12) (0,12) (0,12)

Painel B: Combinagdes de Previsdes

MS 1,12 0,91 0,94 0,98 1,09 1,14 1,16 1,16 1,17 1,17 1,17 1,18
ME 1,05 0,97 1,04 1,06 1,11 1,09 1,08 1,06 1,05 1,04 1,04 1,03
MA 1,11 0,89 0,94 0,98 1,09 1,13 1,15 1,15 1,15 1,15 1,15 1,16
EQM 1,03 0,85 0,91 0,96 1,05 1,07 1,08 1,07 1,07 1,06 1,06 1,05
MQP 1,25 0,89 0,80 0,74 0,94 1,31 1,39 1,41 1,40 1,33 1,34 1,42

Painel C: Combinagdes de Previsdes via MCS

MCS-MS 0,97 0,83 0,83 0,92 1,04 0,99 0,99 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99
MCS-ME 0,96 0,83 0,84 0,89 1,03 0,99 0,98 1,00 0,99 0,99 0,98 0,98
MCS-MA 0,96 0,83 0,84 0,89 1,03 0,99 0,98 1,00 0,99 0,99 0,98 0,98
MCS-EQM 0,97 0,83 0,83 0,91 1,03 0,99 0,99 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99
MCS-MQP 1,10 0,92 0,73 0,82 1,01 1,25 1,24 1,19 1,13 1,10 1,12 1,19

Nota: O periodo fora da amostra para o horizonte de trés meses usado na tabela corresponde a
06,/2006-10/2009. O periodo de treinamento usado nos esquemas de combinagao compreende uma
janela mével de 24 meses, com inicio em 06/2004-05/2006 e término em 10/2007-09/2009. J& os
parametros dos modelos individuais sao estimados usando uma janela de mével de 76 meses, com

inicio 12/1997-03/2004 e término em 04/2001-07/2007.
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Tabela 4: (Trago) Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo, horizonte de seis meses

Modelos (T)REQM 1m 2m 3m 6m 9m 12m 15m 18m 21m 24m 30m

PA 2,16 1,96%  1,97%  1,99*  2,09%  2/18% 2,24 *  220%  220%  227%  224%  220*

(0,76)  (0,83) (0,88) (0,85) (0,83) (0,85) (0,83) (0,83) (0,83) (0,83)  (0,83)

Painel A: Modelos Individuais
AR 1,15 1,24 1,20* 1,18* 1,20* 1,17* 1,15% 1,12* 1,12* 1,10* 1,10* 1,08*
(0,00) (0,12) (0,49) (0,51) (0,61) (0,66) (0,66) (0,68) (0,66) (0,66) (0,85)
VAR 1,77 1,15 1,25* 1,35* 1,58 1,70 1,77 1,83 1,91 1,98 2,06 2,20
(0,59) (0,78) (0,61) (0,12) (0,12) (0,07) (0,15) (0,17) (0,17) (0,27) (0,07)
DNS 1,15 1,32 1,30* 1,27* 1,21%* 1,16* 1,11%* 1,08* 1,07* 1,06* 1,06* 1,07*
(0,83) (0,93) (0,93) (0,90) (0,88) (0,85) (0,95) (0,93) (0,93) (0,95) (0,90)
FSN-ECM 1,69 1,11* 1,23* 1,33* 1,53 1,65 1,72 1,76 1,82 1,88 1,96 2,08
(0,93) (0,41) (0,29) (0,17) (0,12) (0,07) (0,07) (0,07) (0,12) (0,12) (0,12)

Painel B: Combinagdes de Previsdes

MS 1,24 1,08 1,11 1,14 1,21 1,24 1,25 1,25 1,27 1,29 1,31 1,35
ME 1,15 1,14 1,16 1,17 1,21 1,18 1,17 1,14 1,13 1,12 1,12 1,11
MA 1,24 1,08 1,12 1,15 1,22 1,24 1,25 1,25 1,27 1,28 1,30 1,33
EQM 1,11 1,07 1,10 1,13 1,16 1,15 1,13 1,11 1,10 1,09 1,08 1,07
MQP 0,85 0,81 0,60 0,56 0,71 0,83 0,85 0,89 0,91 0,95 0,97 1,00

Painel C: Combinagbes de Previsdes via MCS

MCS-MS 1,05 1,12 1,15 1,13 1,15 1,11 1,03 1,00 0,98 0,97 0,97 0,97
MCS-ME 1,04 1,13 1,14 1,12 1,13 1,09 1,03 1,00 0,99 0,97 0,98 0,97
MCS-MA 1,04 1,13 1,14 1,12 1,13 1,09 1,03 1,00 0,99 0,97 0,98 0,97
MCS-EQM 1,04 1,11 1,14 1,13 1,15 1,10 1,02 1,00 0,98 0,97 0,97 0,97
MCS-MQP 0,92 0,88 0,85 0,76 0,82 0,87 0,96 0,95 0,95 1,06 0,96 0,92

Nota: O periodo fora da amostra para o horizonte de seis meses usado na tabela corresponde a
09/2006-01,/2010. O periodo de treinamento usado nos esquemas de combinagédo compreende uma
janela mével de 24 meses, com inicio em 09/2004-08/2006 e término em 01/2008-12/2009. J4 os
parametros dos modelos individuais sao estimados usando uma janela de moével de 76 meses, com

inicio 12/1997-03/2004 e término em 04/2001-07/2007.
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Tabela 5: (Trago) Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo, horizonte 12 meses

Modelos (T)REQM 1m 2m 3m 6m 9m 12m 15m 18m 21m 24m 30m
PA 2,97 2,83%* 2,84%* 2,86* 2,96* 3,04%* 3,09%* 3,11%* 3,08%* 3,02%* 2,96* 2,89%*
(0,98) (0,93) (0,98) (0,95) (0,93) (0,88) (0,83) (0,83) (0,83) (0,83) (0,83)
Painel A: Modelos Individuais
AR 1,21 1,3 1,27 1,26 1,27 1,24 1,21 1,18 1,17 1,16 1,16 1,14*
(0,12) (0,17) (0,49) (0,51) (0,61) (0,66) (0,66) (0,68) (0,66) (0,66) (0,85)
VAR 2,16 1,67 1,75 1,82 1,97 2,05 2,11 2,19 2,28 2,39 2,50 2,70
(0,59) (0,78) (0,61) (0,12) (0,12) (0,07) (0,15) (0,17) (0,17) (0,27) (0,07)
DNS 1,15 1,29 1,27 1,24 1,17 1,12 1,09* 1,07* 1,07* 1,08* 1,10* 1,13*
(0,83) (0,93) (0,93) (0,95) (0,95) (0,88) (0,95) (0,93) (0,93) (0,95) (0,90)
FSN-ECM 1,95 1,56 1,64 1,70 1,82 1,88 1,93 1,97 2,04 2,13 2,22 2,38
(0,98) (0,46) (0,29) (0,17) (0,12) (0,07) (0,07) (0,07) (0,12) (0,12) (0,12)
Painel B: Combinagdes de Previsdes
MS 1,38 1,28 1,30 1,32 1,36 1,36 1,36 1,36 1,39 1,42 1,45 1,51
ME 1,23 1,30 1,30 1,30 1,30 1,26 1,23 1,19 1,18 1,17 1,17 1,16
MA 1,37 1,29 1,32 1,33 1,36 1,36 1,36 1,35 1,37 1,39 1,42 1,47
EPQM 1,17 1,24 1,25 1,25 1,23 1,19 1,16 1,14 1,12 1,11 1,11 1,10
MQP 0,57 0,59 0,55 0,52 0,53 0,55 0,57 0,59 0,59 0,59 0,58 0,56
Painel C: Combinagbes de Previsdes via MCS
MCS-MS 1,04 1,25 1,21 1,19 1,02 0,99 0,97 0,97 0,96 0,97 0,97 0,99
MCS-ME 1,04 1,26 1,20 1,15 1,01 0,99 0,97 0,97 0,96 0,97 0,97 0,99
MCS-MA 1,04 1,26 1,20 1,15 1,01 0,99 0,97 0,97 0,96 0,97 0,97 0,99
MCS-EQMP 1,04 1,24 1,20 1,18 1,02 0,99 0,97 0,97 0,96 0,97 0,97 0,99
MCS-MQP 0,88 0,85 0,79 0,74 1,13 1,04 0,91 0,84 0,83 0,82 0,82 0,82

Nota: O periodo fora da amostra para o horizonte de 12 meses usado na tabela corresponde a

03/2007-07/2010. O periodo de treinamento usado nos esquemas de combinagdo compreende uma

janela mével de 24 meses, com inicio em 03/2005-02/2007 e término em 07/2008-06/2010. J4 os

parametros dos modelos individuais sao estimados usando uma janela de moével de 76 meses, com

inicio 12/1997-03/2004 e término em 04/2001-07/2007.
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A andlise grafica do EQA é iniciada aproveitando o fato de que o mesmo foi
gerado para todo o periodo fora da amostra. Como cita De Pooter et al. (2010),
esta opcao ajuda a explicitar o desempenho dos modelos individuais no periodo de
treinamento inicial. A figura 2 mostra os graficos de cada horizonte de previsao
analisado. Cada linha no grafico representa um modelo e ilustra o desempenho de
determinado modelo em comparacao ao passeio aleatorio. EQA crescente indica
que o modelo esta superando o passeio aleatério, enquanto o contrario indica que o
modelo esta produzindo erros de previsao superiores ao passeio aleatorio. Foi usado
o Trago do Erro Quadratico Acumulado (TEQA) de modo a diminuir o nimero de
graficos a serem exibidos.

De forma geral, a andlise do periodo de treinamento (Fp) sugere uma reduzida
volatilidade no desempenho dos modelos, com excecao do DNS no horizonte de um
més a frente. Nos periodos posteriores (P;), pode-se chegar a algumas consideragoes.
Primeiro, a performance bem inferior dos modelos VAR e FSN-ECM a partir do final
de 2006 para horizontes mais longos. Em segundo lugar, desempenho superior de
todos os modelos em relacao ao passeio aleatério no periodo da crise financeira
internacional (final de 2008 a meados de 2009) para o horizonte de um meés. Por
fim, o modelo DNS apresentou erro de previsao maior do que o passeio aleatdrio
apos o fim do auge da crise internacional (meados de 2009) para os horizontes de

trés e seis meses a frente.
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Figura 2: Trago do Erro Quadratico Acumulado (inclui periodo de treinamento)
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6.4 Resultados dos Métodos de Combinagao

A anélise dos resultados das previsoes dos esquemas de combinagao também tem
como ponto de partida as tabelas 2 a 5, especialmente os painéis B e C. O Painel
B refere-se as combinagoes aplicadas diretamente. O Painel C relaciona os mesmos
métodos de combinacoes, porém, aplicados posteriormente a eliminacao dos piores
modelos individuais pela abordagem MCS. Estas tabelas permitem obter algumas
consideracoes.

Primeiramente, em cada horizonte de previsao foi sempre possivel encontrar pelo
menos um método de combinagao que tenha apresentado desempenho igual ou supe-
rior ao melhor modelo individual. Adicionalmente, quanto mais longo o horizonte,
maior foi a contribuicao das combinagoes. Nos horizontes mais curtos, as com-
binagoes simples e o EQM invertido aparadas por MCS tiveram desempenhos simi-
lares ao modelo AR em um meés e superior ao passeio aleatério trés meses a frente.
Nos horizontes mais longos, verifica-se que as combinagdes por MQP (aparada ou
nao por MCS) apresentam performances superiores ao passeio aleatorio.

Em segundo lugar, ao se comparar os Painéis B e C verifica-se bom desempe-
nho das combinagoes apds o uso da abordagem MCS. Com exce¢ao da combinagao
por MQP nos horizontes mais longos, para cada esquema de combinagao foram en-
contrados resultados superiores de previsao ao aplicar os métodos posteriormente

a exclusao dos modelos individuais. As percentagens inclusas nas tabelas (em
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parénteses) indicam que na maior parte das vezes os esquemas pela abordagem MCS
selecionam os modelos individuais com melhores desempenhos. Outra caracteristica
interessante é que nos horizontes mais curtos, onde as combinagoes via MCS apre-
sentaram os melhores resultados, a diferenca entre as combinacoes foi minima. Tal
fato permite concluir nestes casos que os procedimentos de exclusao dos piores mo-
delos individuais por MCS foram mais benéficos para previsoes do que o modo como
os pesos foram calculados. De forma semelhante, Timmermann (2006) afirma que a
exclusao dos piores modelos geralmente incrementa a performance das previsoes.
Em terceiro lugar, a combinagao por MQP (sem MCS), o tinico esquema de com-
binacao irrestrito, apresentou desempenho bem distinto a depender do horizonte de
previsao considerado. Enquanto nos horizontes mais curtos este esquema de com-
binagao apresentou maior erro de previsao, nos horizontes mais longos foi o método
com melhor desempenho, com destaque ainda maior no horizonte 12 meses a frente.
Neste horizonte (justamente o mais longo), a superacao de desempenho em relagao
ao passeio aleatdrio superou 40% em todas as maturidades. Esta caracteristica de
melhor desempenho em horizontes mais longos de um esquema de combinacao ir-
restrito é semelhante a encontrada por Bolder e Romanyuk (2008) para os dados
de taxas de juros do Canada ao aplicar o MQO simples. Como aponta Timmer-
mann (2006), os esquemas que utilizam regressoes podem ajustar eventuais vieses
dos modelos por meio do termo do intercepto. Vale ressaltar que, embora seja a
combinacao por MQP eficaz nos horizontes mais longos, apresenta a desvantagem
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de ser mais sensivel ao periodo de treinamento usado na determinacao dos pesos.

A anadlise das figuras 3 a 6 também permite obter conclusoes adicionais. As fi-
guras compreendem o mesmo periodo das tabelas 2 a 5 de modo a confrota-los de
forma mais eficaz. Os erros dos esquemas de previsao sao certamente menos volateis
que os modelos individuais. Dentre os esquemas de combinacao, destaque é dado
as combinagcoes via MCS, cujos erros de previsao sao ainda menos volateis. Em
relacao aos eventuais beneficios do uso de parametros variantes no tempo no caso
de quebras estruturais, foram encontradas evidéncias de melhoria de previsao nos
horizontes curtos da combinacao por EMQ invertido e nos longos da combinagao
por MQP (em ambos os casos, com ou sem exclusao por MCS) no periodo da crise
financeira internacional (2008/2009). Outro ponto relevante é que o mau desem-
penho dos modelos VAR e FSN-ECM nos horizontes a partir do horizonte de trés
meses é mitigado com a introducao dos métodos de combinacao®?. Esta constatacao
corrobora com argumento de Timmermann (2006) de que as combinagoes podem
ser interpretadas como uma forma de tornar as previsoes mais robustas contra os
vieses de especificagoes dos modelos individuais.

Finalmente, as figuras 7 a 22 no anexo mostram as taxas observadas contra as
taxas previstas para os periodos reportados nas tabelas 2 a 5, tanto para os modelos

individuais como para os esquemas de combinacao.

43Em particular, nos esquemas com exclusio dos piores modelos por MCS os erros de previsio

do VAR e do FSN-ECM sao na maior parte das vezes praticamente dirimidos.
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Figura 3: Trago do Erro Quadratico Acumulado, horizonte de um més
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Figura 4: Traco do Erro Quadratico Acumulado, horizonte de trés meses
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Figura 5: Traco do Erro Quadratico Acumulado, horizonte de seis meses
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Figura 6: Traco do Erro Quadratico Acumulado, horizonte de 12 meses
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7 Conclusao

Esse trabalho buscou identificar a existéncia de técnicas de combinacgao que possibi-
litem obter previsoes da ETTJ superiores as dos modelos individuais para os dados
brasileiros. Como medida da ETTJ foram utilizadas as taxas dos swaps DI-Pré da
BM&FBovepsa.

Com base nos modelos tedricos apresentados no capitulo 3, foram obtidas as
previsoes dos modelos individuais. Os resultados alcancados levaram a concluir
nao ser possivel identificar um modelo individual que consistentemente produza
menor erro de previsao para o periodo fora da amostra, similar ao encontrado por
Cajueiro et al. (2009) para os dados brasileiros. Porém, ao contréario de Cajueiro et
al. (2009), o resultado do trabalho indica que modelo DNS nao superou o passeio
aleatério no periodo fora da amostra considerado neste trabalho. Tal fato demonstra
que os desempenhos dos modelos podem variar ao longo do tempo, semelhante ao
defendido no campo tedrico e em aplicagoes empiricas na curva de juros americana.

As habilidades de cada modelo variam dependendo do horizonte de previsao, da
maturidade e do periodo analisados. Tal fato confirma que modelos com diferentes
especificacoes contribuem de forma complementar para aproximar o processo gerador
de dados, forte argumento para o uso de esquemas de combinacao como alternativa
de confiar em um tnico modelo.

Os resultados dos métodos de combinacao discutidos no capitulo 4 estao em con-
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sonancia com esta analise. Em cada horizonte de previsao considerado foi possivel
encontrar pelo menos um esquema de combinacao que tenha apresentado desempe-
nho igual ou superior ao melhor modelo individual. Adicionalmente, quanto mais
longo o horizonte considerado, maior foi a contribuicao das combinagoes.

Os erros de previsao dos esquemas de previsao sao certamente menos volateis
que os modelos individuais, especialmente nos esquemas de combinacao via MCS.
Esta abordagem também apresentou resultados superiores no curto prazo (um e trés
meses), o que torna recomenddvel sua utilizacao nessas situagoes.

Nos horizontes mais curtos, as combinagoes simples e o EQM invertido via MCS
tiveram desempenhos similares ao melhor modelo individual (AR) um més a frente
e superiores no horizonte de trés meses. Outro fato relevante é que a diferenca entre
estas combinacoes foi minima. Tal constatacgao permite concluir, nestes casos, que
os procedimentos de exclusao de modelos individuais por MCS foram mais benéficos
para previsoes de combinacao do que a maneira como os pesos foram calculados.

Nos horizontes mais longos, a combinagao por MQP foi o método com melhor de-
sempenho, superando o passeio aleatério. Embora seja a combinacao que apresenta
menor erro de previsao, tem como desvantagem demonstrar alguma instabilidade
com respeito ao periodo da amostra de treinamento selecionado para a determinacao
dos pesos.

Cumpre destacar que os resultados alcancados nesse trabalho restringem-se ao
periodo fora da amostra considerado, nao sendo possivel garantir que as conclusoes
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aqui feitas se aplicam de maneira definitiva. Assim, em funcao da curta série tem-
poral disponivel para ETTJ no Brasil (quando comparado a paises como Estados
Unidos e Canadd), faz-se necessério incorporar mais dados ao longo do tempo, de
modo a ter maior certeza dos resultados obtidos nesse trabalho.

Como sugestao para trabalhos futuros, é interessante que seja analisado se a in-
clusao de variaveis macroeconomicas aos modelos individuais de previsao contribuem
para a previsao da ETTJ brasileira. Em particular, em funcao da tendéncia a longo
prazo de reducao de nivel da curva de juros brasileira (em um cenério de convergéncia
da taxa de juros real no Brasil em relagao a outras economias emergentes com estagio
equivalente de desenvolvimento), é recomendével a incorporagao de varidveis macro-
economicas que vislumbrem este cenario. Vale ressaltar que em funcao dos dados
macros serem mensais, neste caso nao seria possivel utilizar o modelo FSN-ECM.
Adicionalmente, cabe testar se os esquemas de combinagao apresentariam resultados
superiores nestes tipos de modelos individuais.

Também seria conveniente realizar o mesmo procedimento empregado neste tra-
balho utilizando uma base de dados que incorpore maturidades mais longas. A
partir de janeiro de 2007, os vencimentos da ETTJ brasileira até dez anos passaram
a ganhar maior liquidez. Apesar de a curva de juros com extensao de dez anos
ser amplamente analisada para os dados americanos, no caso brasileiro é necessario

obter mais observacoes para estimar os parametros de forma mais robusta.
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9 Apéndice

9.1 Figuras

As figuras a seguir mostram as taxas observadas contra as taxas previstas para
os periodos reportados nas tabelas 2 a 5, tanto para os modelos individuais como
para os esquemas de combinacao. Com o intuito de reduzir o ntimeros de graficos
a serem exibidos, foram selecionados as maturidades dos swaps de 3, 12, 18 e 24
meses. Em cada figura sao exibidos trés graficos, onde sao comparadas as taxas
observadas e previstas dos modelos individuais, das combinacoes de previsao e das

combinacoes de previsao via MCS.
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Figura 7: Taxas observadas e previstas de swap de 3 meses, horizonte de um meés
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Figura 8: Taxas observadas e previstas de swap de 12 meses, horizonte de um meés
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Figura 9: Taxas observadas e previstas de swap de 18 meses, horizonte de um meés
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20 r r
18 B
1ol ——o8s i

== =pa

%

Ohall g .

12 VAR ;
DNS L
o FSN-ECM
8 T 1 1
04/2006 11/2006 07/2007 03/2008 11/2008 08/2009
Combinagdes de Previsdes
20 T T
181 B
16l ——o8s i
- Ms \
o N T\ 1
, MA — 4
12 £ol _ 7,‘_/
10H MQP -
8 1 1 1
04/2006 11/2006 07/2007 03/2008 11/2008 08/2009
Combinagdes de Previsdes via MCS
20
18 B
—— 0BS
16H B
o, ¢ = = "Mesus ~—
)14*.”“-MCSME / B b
12H MCSMA \ s 4
" MCSEQM ¥ ol
MCSMQP =
8 T 1 1 T
04/2006 11/2006 07/2007 03/2008 11/2008 08/2009

Figura 10: Taxas observadas e previstas de swap de 30 meses, horizonte de um mes
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Figura 11: Taxas observadas e previstas de swap de 3 meses, horizonte de trés meses
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Figura 12: Taxas observadas e previstas de swap de 12 meses, horizonte de trées

meses
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Figura 13: Taxas observadas e previstas de swap de 18 meses, horizonte de trés

meses
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Figura 14: Taxas observadas e previstas de swap de 30 meses, horizonte de trés

meses
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Figura 15: Taxas observadas e previstas de swap de 3 meses, horizonte de seis meses
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Figura 16: Taxas observadas e previstas de swap de 12 meses, horizonte de seis

meses
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Figura 17: Taxas observadas

e previstas de swap de 18

meses
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Figura 18: Taxas observadas e previstas de swap de 30 meses, horizonte de seis

meses, horizonte de seis

meses
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Figura 19: Taxas observadas e previstas de swap de 3 meses, horizonte de 12 meses
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Figura 20: Taxas observadas e previstas de swap de 12 meses, horizonte de 12 meses
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Figura 21: Taxas observadas e previstas de swap de 18 meses, horizonte de 12 meses
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Figura 22: Taxas observadas e previstas de swap de 30 meses, horizonte de 12 meses
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