FUNDACAO GETULIO VARGAS

ESCOLA DE ECONOMIA DE SAO PAULO

GABRIEL MAGALHAES STOPPINI

A ESTRUTURA A TERMO DA TAXA DE JUROS NO BRASIL:

testando relacdes de codependéncia de ordem zero

SAO PAULO

2011



GABRIEL MAGALHAES STOPPINI

A ESTRUTURA A TERMO DA TAXA DE JUROS NO BRASIL:

testando relacdes de codependéncia de ordem zero

Dissertacdo apresentada a Escola de Economia de
Séo Paulo da Fundacdo Getulio Vargas, como
requisito para obtencdo do titulo de Mestre em
Financas e Economia

Campo de conhecimento: Economia e Financas

Orientador: Prof. Dr. Emerson Marcal

SAO PAULO
2011



Stoppini, Gabriel Magalhaes.
A estrutura a termo da taxa de juros no Brasil: testando relacdes de
codependéncia de ordem zero / Gabriel Magalhdes Stoppini. - 2011.
34 1.

Orientador: Emerson Fernandes Marcal
Dissertacao (MPFE) - Escola de Economia de Séo Paulo.

1. Taxas de juros - Brasil. 2. Taxas de juros -- Brasil -- Modelos

matematicos. |. Marcal, Emerson Fernandes. Il. Dissertacédo (MPFE) - Escola
de Economia de S&o Paulo. IllI. Titulo.

CDU 336.781.5




GABRIEL MAGALHAES STOPPINI

A ESTRUTURA A TERMO DA TAXA DE JUROS NO BRASIL:
testando relacdes de codependéncia de ordem zero

Dissertacdo apresentada a Escola de Economia de
S&o Paulo da Fundacdo Getulio Vargas, como
requisito para obtencdo do titulo de Mestre em
Finangas e Economia

Campo de conhecimento: Economia e Financas

Data da aprovacao:
18/08/2011

Banca examinadora

Prof. Dr. Emerson Marcal (orientador)
FGV-EESP

Prof. Dr. Rogério Mori
FGV-EESP

Prof. Dr. Alexandre Sartoris
UNESP



RESUMO

Este trabalho testa a existéncia de relacdes depeadéncia de ordem zero em
spreadsformados a partir da estrutura a termo da taXards no Brasil. O objetivo é
verificar se existem combinacdes lineares slagadsque geram um processo ruido
branco contemporaneo. Essas combinacdes lineatksignm ser utilizadas para a
previsdo de taxas de juros futuras dado que desvestas relacbes estaveis
implicariam em um movimento futuro das taxas degumo sentido de restabelecer o
equilibrio. O modelo de Nelson e Siegel (1987) sate base tedrica para os testes
empiricos. Ao verificar a hipotese de codependéieiardem zero é possivel também
analisar premissas quanto aos parametros do mentetelacéo a estrutura a termo da
taxa de juros no Brasil. As evidéncias obtidas Hirpdos resultados empiricos
apontam na rejeicdo da hipotese de codependénciaordem zero e,
consequentemente, na impossibilidade de definir casnbinacbes lineares
mencionadas. Esta constatacdo pode estar relaai@udperiodos de instabilidade

presentes na amostra ou na existéncia de codemgEamd@nordem superior a zero.



ABSTRACT

This paper tests for zero order codependence efadprderived from the Brazilian
term structure of interest rate. The goal is tolym®a the existence of linear

combinations of the spreads that result in a copteameous white noise process.
Those linear combinations could be used for fuinterest rate forecasting given that
departures from those stable relationships woulplyinfuture movement of interest

rates in order to restore equilibrium. The Nelsad &iegel (1987) model is used as
theoretical background for the empirical tests.tifgsfor zero order codependence
implies analyzing assumptions on model’'s paramategarding the Brazilian term

structure of interest rate. The evidences derivednfempirical tests suggest the
rejection of the zero order codependence hypothesis therefore, the absence of
linear combinations above mentioned. This findiag be related to instability periods
found in the sample or the presence of codependdraeler higher than zero.
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1. Introducéo

A taxa de juros de curto prazo é o custo de opmlagie que um agente assume ao manter
moeda em seu portfélio e, portanto, pode ser dretde controlada pelo Banco Central
através de decisbGes de politica monetaria. As @esisle investimento, por sua vez, sao
afetadas pelas taxas de juros de longo prazo pdrgumustos em se ajustar o estoque de
capital e este requer tempo de maturacéo pardikesdo em atividades produtivas. Logo, se
uma alteracdo na taxa de juros de curto prazo causiancas no investimento agregado é

porque também afeta as taxas de juros de longo.praz

Estudar a dindmica da estrutura a termo da tax@ums e, portanto, a relagcéo
existente entre as taxas de juros de diferenteopré relevante para os formuladores de
politica econbémica porque mudancgas nos gastos adpegmpactam a atividade econémica.
Esta ultima, por sua vez, afeta outras variaveisroe@ondmicas como inflacdo e emprego.
Além disto, decisdes de compra ou venda de atimasdeiros também sé&o influenciadas pela

estrutura a termo da taxa de juros.

O objetivo deste trabalho é verificar se, para aosira analisada, existem
combinagdes lineares depreadsentre as taxas de curto e longo prazo da estratteamo
da taxa de juros no Brasil que indiqguem a preseecaodependéncia de ordem zero. Essa
abordagem pode ser associada ao modelo de NefSiegal (1987) que representa a estrutura
a termo da taxa de juros através de componentesrtie médio e longo prazo. Para isto, 0s
spreads sdo representados por um vetor auto-regressivoRf{VA procedimentos séo

realizados neste arcabouco.

Esta abordagem é uma alternativa a Hipétese decktpms (HE). A HE é a mais
conhecida teoria sobre a estrutura a termo dadexaros e os testes realizados para o caso

brasileiro apontam sua rejeicao.

O trabalho é composto por seis sec¢fes incluind® iestoducdo. A segunda secéo
aborda a Hipotese de Expectativas, apresenta umsdoedas aplicacbes para o caso
brasileiro e introduz o modelo de Nelson e Siefy@87). A terceira se¢do aborda o conceito

de codependéncia, sua aplicacdo em conjunto conodelm de Nelson e Siegel (1987) e



apresenta a metodologia a ser utilizada. A quagacsapresenta os dados utilizados, a quinta

os resultados empiricos e a sexta secao conclui.

2. A Hipdtese de Expectativas, 0 modelo de Nelson el (1987) e uma revisao da
literatura sobre testes da Hip6tese de Expectativaw Brasil
2.1. A Hipotese de Expectativas

A teoria mais conhecida sobre a estrutura a terancasta de juros € a Hipdtese de
Expectativas. A HE enuncia que uma taxa de jurdsmigo prazo é formada pela média das

taxas de juros futuras de curto prazo esperadasumaprémio de risco.

Sejamy" eYtj os logaritmos da taxas de juros anualizadas dpectivamenten e
periodos no tempbt Sem > j, pode-se caracterizar a estrutura a termo da dexgros

como.

m_ M i m,j
W= E D by R (1)

sendoE; a expectativa formada pelos agentes no temp@tm’j 0 prémio de risco exigido

pelos agentes que implementam estratégia que enuola taxa de juros de longo prazo.

Pode-se também definirspreads™/dado por:

sml =y —y/ 2)

Em equilibrio a equacao (1) deve prevalecer poaguagentes observariam o prémio
de risco e as taxas de juros esperadas no momento

H& diversas suposi¢des sobre o comportamentordevelaP,™ . Este termo pode ser
assumido como nulo, constante e igual para taxgards de todos os prazos, constante e

diferente para cada maturidade e, por ultimo, négiao tempo.

Pode-se reordenar a expressao (1) para obter ypmeseatacao a partir depreads
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; m/i-1 mi o -
yh v/ = Z ! (1 — ]—_) E[aR], ;] + P 3)

i=1

Esta ultima expressao foi utilizada por varios eag@ara testar a validade da HE.

2.2. O modelo de Nelson e Siegel (1987)

Nelson e Siegel (1987) propuseram um modelo pardimso para descrever a curva de
retorno formada peloBreasuries billsdos EUA. O resultado foi positivo quanto ao ajukie

modelo & amostra e a previsdo do preco d@gasury bondle longo prazo.

Os autores utilizaram funcdes originadas de sokigéeequacdes diferenciais devido a
semelhanca da forma destas com a observada nauestiiermo da taxa de juros. Pode-se
construir uma associacao entre este modelo e audiEdq analisamos o papel das taxas de
juros a termoi(e. taxas de juros futuras de curto prazo) em ambosooielos. Se a taxa de
juros a vistay;™ em (1), € gerada por uma equacao diferenciadxas tde juros a termo seréao
a solucéo para esta equacao. E no ambito da HEas de juros a termo s&o as previsdes

realizadas pelos agentes.

Assim, sendg/(m) a taxa de juros a termo instantanea seu prazo, tem-se a solucao de

uma equacao diferencial de segunda ordem

y(m) = fo+ By x e T+ By x [(MY/) x e 1] (4)

A taxa de juros a visté(m) é dada por

Y(m) = 1/m [ y(x)dx. (5)

Efetuando a integracdo obtém-se

Y(m) = Bo + (B +ﬁ)xﬂ—ﬁ xe
= Po 1 2 m 2 (6)

=Bo+ (B1+ B2) X Ay — B, X A
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expressao esta linear nos coeficientes dado

Cada coeficiente de (6) pode ser relacionado aeterminado horizonte de temg#. € o
componente de longo prazg), o de curto ¢, o de médio prazo. Esta constatacdo € feita
apos observarmos a influéncia de cada coeficiemtxpresséao para cada valomde3, ndo
afeta (6) para prazos muito curtos e muito longgsido decai para zero para nenhum valor
dem e [;decai rapida e monotonicamente para zero conforprazm cresce. Esta relacédo

pode ser observada no gréfico 1.
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Gréfico 1: Componentes da curva de retorno.
Adaptado de Nelson e Siegel, 1987, pag. 477.

Como sera mostrada na proxima se¢do, combinar elmdd Nelson e Siegel (1987) e o
conceito de codependéncia de ordem zero para e&iéstacionarias possibilitara testar

proposicdes acerca da estrutura a termo da taxaageno Brasil.

2.3. Revisao da literatura sobre testes da HE no Bsil

Tabak e Andrade (2001) testaram a HE com expeatatacionais para prazos de até um ano

na estrutura a termo da taxa de juros. Foram aditiz dados diarios entre janeiro de 1995 e
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abril de 2001. A metodologia empregada foi: (i)esgédo da média ponderada da variacao da
taxa de juros de um més sobrgppeadmais uma constante (relacionada ao prémio de risco)
e (ii) regressao igual a descrita anteriormente aontlusdo de uma variavel com a qual o
prémio de risco se relacionaria. A metodologiagigssupde, portanto, que o prémio de risco
seria variante no tempo. Para esta nova variamelnt utilizados o diferencial da taxa de

juros cobertade um ano e uma medida da volatilidade da taxarde de 12 meses.

Os resultados para o modelo (i) indicam que ngmde rejeitar a HE com
expectativas racionais, mas o método possui bapacidade explicativa.

No método (ii), entretanto, os resultados apontara pma forte rejeicdo da HE com
expectativas racionais e indicam também que o rémrisco € variante no tempo e que este
€ positivamente relacionado com o diferencial da té juros coberta e com a volatilidade da
taxa de juros. O poder explicativo para este moéldlem superior quando comparado ao
método (i).

Tabak e Andrade (2001) concluem entdo que se aoHEegpectativas racionais fosse
valida, bastaria apenas uma variacdo nas expedatas taxas de juros de curto prazo para
explicar uma mudanca nas taxas de juros de lorampEntretanto, os resultados indicam

que uma mudanca no prémio de risco pode altettaxas de longo prazo.

Lima e Issler (2003) utilizaram dados mensais deija de 1995 a dezembro de 2001
para testar a HE através do modelo de valor preg€aimpbell e Shiller, 1987). A taxa de
juros definida como de curto prazo € a de um npgga a de longo prazo é utilizada
inicialmente a taxa de 6 meses e posteriormengelaatho. Os autores testaram a existéncia
de cointegracéo entre as taxas de curto e longo piestaram se spreadGranger-causa a
variagdo na taxa de curto prazo e verificaram abiBplicar testes de raz&o unitaria de
variancia e o teste de Wald nos coeficientes deetor auto-regressivo com as variaveis

spreade variacdo na taxa de juros de curto prazo.

Os resultados obtidos pelos autores indicam qie#xas de curto e longo prazo

cointegram e uma causalidade de Granger bi-diratentrespreade variacdo da taxa de

1+Rg4

! Taxa de juros coberta (Ft/ ) — 1. Sendo:
So
F;: taxa de cambio futura;
S, taxa de cambio a vista;
R,: taxa de juros doméstica;
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juros curta. Para os testes realizados no VAR @&stni¢des impostas nos coeficientes e de
razao de variancia, Lima e Issler (2003) obtémltados parcialmente favoraveis a HE

dependendo no nivel de significancia considerado.

Os autores ressaltam que uma possivel explicaga@apajeicao de testes da HE na
estrutura a termo da taxa de juros no Brasil diaagdo de um prémio de risco invariante no
tempo nos modelos econométricos. E argumentamayaegmbientes econdmicos sujeitos a
choques, como é o caso experimentado pela ecottwasideira no periodo analisado, talvez
fosse apropriado incluir prémios de risco variam@$empo nos testes empiricos.

Marcal e Pereira (2007) realizam quatro tipos deetepara verificar a presenca da HE
na estrutura a termo das taxas de juros no Bifaikdo como referéncia a equacéo (1) Os

seguintes procedimentos sao executados:

(i) Spreadsrersusfundamentos: presume gque 0s agentes utilizemjar@onde informacéo
disponivel e define spreadprevisto sobre a hipétese de previséo perfBifs) E realizada
entdo a regressao B&Ssobre cspreadpara testar a HE.

(i) Causalidade de Granger: A equacao (1) impliea a variagdo napreadsentre dois
retornos deve preceder temporalmente a variacacettwsnos de menor prazo. Além disso,
mudancas futuras nas taxas de curto prazo nao dexgioar variagbes napreads

correntes. Em outras palavras, movimentossposadsdevem causar, no sentido de Granger,

as variacdes nos retornos de curto prazo sem mpegpoca seja valida.

(iif) Vetores auto-regressivos e testes de votktde: Se pudermos considerar um VAR
contendo ospreadse a variagdo das taxas de juros como uma repagsentalida do
processo gerador das variaveis sobre analiseidastalda HE geraria restrices neste VAR.

Os autores, entéo, testaram a validade destag@estno vetor.

(iv) Cointegracao: Os autores realizaram o testesato de cointegracdo desenvolvido por
Johansen e Juselius (1992). O procedimento congat® o0 caso da estrutura termo da taxa
de juros, em avaliar de forma simultanea se h&egiacdo entre as varidveis e sua ordem de

integragao.

Marcal e Pereira (2007) utilizaram dados didriosemsais a partir de janeiro de 1995.
Foram considerados retornos diarios e de 1 a 12snPsra os procedimentos (i), (ii) e (iii)

os resultados nao foram positivos em corroboraE gp&ta a maioria dagpreads No caso do
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teste (iv), cointegracdo, h& evidéncia de quexastde juros cointegram como apontado pela
HE e que ospreadssao estacionarios, conclusao necessaria mas fiéiersie que decorre

da hipétese das expectativas.

Marcal e Pereira (2007) utilizam entdo como abaedaglternativa para a HE a
suposicao de McCallum (1994). Esta enuncia quensds centrais operam uma taxa de
juros de curto prazo como variavel de controle p#taenciar determinados agregados
macroecondmicos e utilizamspreadentre uma taxa de juros longa e outra curta como
sinalizador do comportamento futuro da atividadmémica e da inflacdo. Essa abordagem
resulta em uma aplicagcdo menos restritiva da HEC&lam (1994) entende a HE de forma
mais flexivel. Para o autor, spreadspodem néo ter poder de previsao sobre as taxas de
juros futuras, mas segundo a HE apenagposadspodem apresentar alguma capacidade de
previsdo do comportamento futuro das taxas de pleasirto prazo. Assim, partindo desta
interpretacao, os resultados obtidos por Marcareira (2007) sdo mais favoraveis porque o
modelo de correcao de erros (teste de cointegrap@mta para uma capacidade preditiva dos
spreadsem relagdo as taxas de juros de curto prazo.al#aao fato de que spreadsndo
esgotam a evolugéo dos fundamentos, isto podeisggera suavizagdo da taxa de juros de
curto prazo (regra de politica monetéaria) engeradpadio banco central cause a baixa

capacidade explicativa da hipoétese.

Outra interpretacao alternativa levantada pelosrasté a que leva em consideracéao a
instabilidade do periodo de analise. Em circung&rmmomo estas, operagdes de arbitragem
entre taxas de juros curtas e longas apresentamdelgrau de risco quando comparadas com
periodos de estabilidade. Assim spseadseriam permanecido distantes do equilibrio
devido a este componente de risco. Além destatdsps de ineficiéncia informacional e

falhas no processo de formagé&o das expectativastadas.

3. Codependéncia e metodologia

3.1. Codependéncia

A propriedade de codependéncia para um conjuntauii@veis estacionarias € uma extensao

da teoria de cointegracao (Gourieroux e PeaucEdg?)).
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SejaY; um vetor de variaveis 1(0) que admite representagd médias moveis puras

Yi=m+e¢e + Z 0,8, parai=1,2,... (7)
i

sendace ~ N1,(0, Q).

Considera-se também a seguinte combinacéo linear

u, =98'Y; =6’m+6’£t+6’Z®i£t_i (8)
i

A partir de (8), enuncia-se que ha codependérc@ademg emY; se para uma matriz

6 ndo nula a seguinte relacdo é observada
6'0; = 0, paratodd > q ed'0, # 0.

Os vetores representados pela coluna da ndagdo chamados de vetores de

codependéncia.

Assim, a combinacéo linear resultante da multigio de’; pord’ implica em uma

relacéo estavel porque ha a eliminacéo da corelsadal apos defasagens.

3.2. Codependéncia de ordem zero e o modelo de dele Siegel (1987)

A existéncia de codependéncia de ordem zpro{) para um conjunto de variaveis
estaciondrias implica que ha combinacdes lineastms variaveis que resultam em ruidos
brancos contemporaneos. O caso pardd é também conhecido pelo terfserial
correlation commom feature(SCCH (e.g. Trenkler e Weber (2010)).

Assim, suponha que para um conjunto de variavéasiesarias composto pelos
spreadsda estrutura a termo da taxa de juros ha codepeiad@e ordem zero. No ambito do
modelo de Nelson e Siegel (1987), poderiamos dizetha uma combinacéao linear dos
spreadsgue tornam os parametrfg, S; e B, redundantes. Em outras palavras, haveria pelo

menos uma combinacéo linear dpseadsque resultaria em zero. Esse valor € decorrémicia d
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possibilidade de se encontrar uma relacao estauel as variaveis, relagdo esta representada
por um ruido branco. Consequentemente, qualqueiodaéssta relacdo de equilibrio seria

causado por uma inovacée~N(0,52) e a relacdo tenderia a ser restabelecida no futuro

Outra consequéncia da existéncia de codependénotaosspreadse a implicacédo de
que o parametro seria invariante no tempo. Caso contrério, osrealded (t;) e 4,(t;)

seriam func&o ndo apenasrde o modelo deixaria de ser linear nos parametros.

Portanto, ao investigar a presenca de codependémcialem zero entre epreads
poder-se-ia tentar estabelecer uma relagdo estairel estas variaveis que possibilitaria
auxiliar os esfor¢os de previsédo das taxas de jutags. Qualquer desvio desta relagao
estavel implicaria em um movimento futuro de deteatiosspreadse, consequentemente, de

determinadas taxas de juros.

3.3. Metodologia

Nesta secao € apresentada a metodologia paragdgsesenca de codependéncia de ordem
zero em um vetor auto-regressivo (VAR) formado pspweadsda estrutura a termo da taxa

de juros.

Sejas™J/ um spreadcomo o definido em (2). Para 1,2,..p ej sendo uma
maturidade fixa que determina a taxa de juros d® quazo, construimos um VAR(k) dos

spreads

l[SZ”lJ 'I [5?_111’] ] [Szlk’] -
my,j my,j My .

¥ lznlrttl ‘+.'.+Hk|5tf" |+ oD, + [ €)
mp JJ m JJ m J £

[St St_li St—z]]( 14

ou na forma simplificada:

St = Hlst_l + e + HkSt—k + cDDt + Et (10)
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na qualll, I, ... [T, sdo matrizes de coeficientes de dimens&®, D, € uma matriz que
pode conter uma constante e variadeismmies® é a matriz de coeficientes fig e sua
dimensao depende do numero de variaveis nestaallor fim.e, representa um vetor de

ruidos brancos;,~N1, (0, Q).

Uma vez definida a ordem do VAR, aplica-se o meétel regresséo de posto
reduzido €.g.Juselius (2006)).

Define-se a notacéo:

Zot = St (11)

Zie = [St-1 o Se-i] (12)
Zyt = Dy (13)

Zot =af'Zip + PZy + & (14)

O proximo passo é executar as seguintes regressoes

Zot = B{ZZt + Ry (15)
Zyy = EQZZt + Ry (16)
sendo
Ei = Monz_z1 (17)
Bé = Mlez_z1 (18)
yAWA
M, = Z ( it ]t) (19)
¢ T

sendoT o tamanho da amostraB¢ e B;, estimativas MQO.

Decorre das regressoes (15) e (16) Ryjee R, sdo, respectivamente, as séfgse

Z4; apos a eliminacéo dos efeitos4je.
Assim, tem-se 0 modelo concentrado:

Ro; = aff'Ry; + erro (20)



18

A determinacéo do estimador de maxima verossimgagarar e ' resulta em um

problema de autovalores:

det(AS11 — $10500 So1) = 0 (21)

sendo

O (ReR})
Sy=). (22)

Parap spreads & lagsha, portantop x k autovaloresl;. Estes autovalores sao
solucdes da equacéo (21) e chamados de correleg@@sicas. Por construcdo,ha (k — 1)

correlagbes candnicas nulas.

Uma vez obtidas as correla¢des canfnicas, éadilia estatistica de teste reportada

por Cubadda (2007) para testar quantas sdo estatisihte iguais a zero:

S
LR = —TZ In(1-1), s=1,..,n 23)
i=1

sendal; a i-ésima menor correlacdo candénga,numero de relacdes de codependéncia entre
as séries do VAR e o numero de correlagées candnicas ndo nulas.@dse nula € a de que

existems relagdes e sua distribuicdo assintética é yhgd, ), sendad; = s X (n X
(p—1)+5).

Caso a estatistica (23) aponte para uma ou maedagdes candnicas estatisticamente
iguais a zero, pode-se através das estimativadashpiaraxr e 8’ encontrar a matria’

contendo os vetores de codependéncia de forma que.

5’1_[1 = ’HZ = = ’Hk =0 (24)

4. Dados

Para construir as variavespreaddoram utilizados dados mensais das taxas DI (dep0osi

interfinanceiro) de 1, 6, 12, 24 e 36 meses bassamiacontratos negociados na Bolsa de
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Mercadorias e Futuros (BM&F). O periodo da amostda janeiro de 1998 a dezembro de

2010. Estes valores equivalem ao retorno anualidadon titulo prefixado para cada prazo
mencionado.

O grafico 2 apresenta a evolu¢do mensal das taxpsak.

g
(2]
o
E: 1 més
(]
o —— 6 meses
g
x — 12 meses
s
24 meses
36 meses
O T T T T T T T T T T T T
O 0O O << N M ¥ 1N © I~ 00 oo O
O O O O O O O O O o o o -
e < = =T Y < B < R < Y <
£ E5EET T LT T T T T T T T
Datas
Gréfico 2: Evolucdo mensal das taxas de juros.
Fonte: BM&F, 2011.
Sao definidos ospreadss®?!, s121, §241 ¢ §361 gendo:
S™ =In(1+iy) —In(1+1i) (25)

i, € ataxa de juros anualizada com prazb oeeses. O grafico 3 apresenta a evolugdo
mensal dospreads
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Datas

Grafico3: Evolugdo mensal depreads
Nota: Dados trabalhados pelo autor.

5. Resultados Empiricos

5.1. Testes de Raiz Unitaria

Para representar gpreadscomo um VAR definido em (4) as variaveis ndo deagmesentar

presenca de raiz unitaria. Apenas assim pode-sararferéncias consistentes dos
resultados.

A tabela 1 apresenta testes de raiz unitaria eiestxiedade para as variavegead

Os testes utilizados foram Augmented Dickey-FUWddF), Phillips-Perron (PP) e
Kwiatkowski, et. al. (KPSS).



Tabela 1: Testes de raiz unitaria e estacionariedad
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- ADF PP KPSS

Variavel Intercepto Nenhum Intercepto Nenhum Intercepto
s -6,4557* -6,1744* -6,6339* -6,3313* 0,2623
s -5,0950* -4,5888* -5,3749* -4,8648* 0,7390
4! -4,2425* -3,6434* -4,3447* -3,6620* 0,4140
g -3,8090* -3,2280* -3,9109* -3,2552* 0,4149

Nota: Dados trabalhados pelo autor.
*Rejei¢cdo da hipdtese nula com 99% de nivel deianga.
“Né&o rejeigdo da hipdtese nula para valores asisiositriticos ao nivel de 1%.

Dados os resultados, pode-se concluir que as esiatilizadas sao 1(0) aos valores criticos

usuais de 5% e 1%.

5.2. Especificacdo do VAR

Utilizando o pacote OxMetrics, foram definidas a&gis pontuais e a ordem do VAR. Séo 8

as variaveis pontuais incluidas no modelo pararolamtpossiveisutlierse na tabela 2 sao

apresentados os meses de ocorréncia.

Tabela 2: Varidveis pontuais

Variavel Meses
D1t 6/1998
Dot 3/1999
Dat 4/1999 e 5/1999
Dt 7/1999 e 7/2000
Dst 5/2001
Det 10/2001
Dt 7/2002
Dsgt 10/2001 e 10/2002

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

O VAR definido é de 42 ordem:
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6,1 6,1 - 6,1 6,1 - 6,1
St SeZq A Stl3 Stla rl't]
sl sl sl sl
=11 + 10, + 11, + 10, +&D, +| | (26)
24,1 24,1 24,1 24,1 24,1
St Sty St=3 St3 SeZ4 €3¢
36,1 36,1 36,1 36,1 36,1
BYS Se-1 By St-3 LS4 Eat
sendo
D, = [Dlt Dyt D3t Dy Dst Dgr D7 Dg 1] (27)

Os resultados dos critérios de informacgéo paraigéb da ordem do VAR séo

apresentados na tabela 3.

Tabela 3: Critérios de informacéo

Defasagenm AIC SC HQ
0 7,416553 8.135905 7.708791
1 3,972663 5.011726 4.394784
2 3,867444 5.226219 4.419449
3 3,786432 5.464919 4.46832
4 2,998419 4.996618* 3.810191*
5 2,961156* 5.279066 3.902812

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

*Defasagem selecionada pelo critério de infayoa

Os critérios de informacdo Schwarz e Hannan-Qapontam para o nimero de

defasagens definido pelo pacote OxMetrics paraataggdo do VAR. Apesar do critério

Akaike apontar para 5 defasagens, sera mantido AR(4).

Nenhuma raiz do polindbmio caracteristico do VAR{d)ocaliza fora do circulo

unitario. Portanto, o VAR(4) satisfaz a condicaceedtmbilidade.

Na figura 1 s@o apresentados os correlogramasidR{4). A inspecédo deste diagrama
nao parece apontar evidéncia de comportamentogoade dos residuos quanto a

autocorrelacao serial.
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Figura 1: Correlogramas dos residuos.
As linhas superior e inferior indicam a posicaaldes desvios padrbes

Nas tabelas 4, 5 e 6 sdo apresentados resultadestds para autocorrelacéo serial,
ARCH e teste de normalidade dos residuos paraezpdecao univariada composta por cada

spread

Tabela 4: Testes AR 1-7

Spread Estatistica p-valor
§61 F(7,124) = 0,73223 0,6450
siat F(7,124) = 0,59431 0,7596
5241 F(7,124) = 0,61911 0,7393
§361 F(7,124) = 1,0518 0,3988

Nota: Dados trabalhados pelo autor.



Tabela 5: Testes ARCH 1-7
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Spread Estatistica p-valor
s61 F(7,138) = 4,6778 0,0001**
§tz1 F(7,138) = 2,5302 0,0177*
§241 F(7,138) = 1,5634 0,1513
§361 F(7,138) = 1,2453 0,2823
Nota: Dados trabalhados pelo autor.
*Rejeicao de i ao nivel 5%
**Rejeicdo de Hao nivel de 1%
Tabela 6: Testes de normalidade
Spread Estatistica p-valor
s61 x%(2) = 16,303 0,0003**
§tz1 x%(2)=12,974 0,0015**
sl x*(2) = 16,483 0,0003**
5361 x%(2) = 15,053 0,0005**

Nota: Dados trabalhados pelo autor.
*Rejeicdo de [ ao nivel 5%
**Rejeicdo de Hao nivel de 1%

Os testes AR 1-7 aponta para ndo existéncia de@utlacao serial nos residuos nas

equacgOes univariadas de cagacad
Os testes de normalidade dos residuos rejeitanhigstiese para todos epreads

Os testes ARCH 1-7 apontam presenca de heteromadiadeé em algunspreads

Esta constatacdo é bastante relevante e pode chsteacoes na inferéncia e também no teste

de existéncia de codependéncia entrgppsads na medida em que o procedimento realizado

supde homocedasticidade.

5.3. Estimacao das correlacbes canodnicas e estatsde teste

S&ao executadas as regressoes (15) e (16) contermonponentes do VAR(4) definido em

(26) e resolvido o problema de autovalor (21) pterminar as correlagdes candnicas. A
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tabela 7 apresenta as estimativas para tabela 8 a estatistica de té®eO valor de T em
(23) é 152.

Tabela 7: CorrelagGes canonicas estimadas

di Estimativa
A1 0,2576
A2 0,6732
A3 0,7934
Aa 0,8667

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

Tabela 8: EstatisticaLR

R B i p-valor

i s | LR= —T; In(1—1,) e
1,=0,2576 1 45,2791 0,0000
1,=0,6732 2 215,2543 0,0000
1;=0,7934 3 454,9631 0,0000
1,=0,8667 4 761,2583 0,0000

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

Os valores estimados péata& a estatistica de teste utilizada para verificaigy
poderiam fornecer uma combinacao linear que imgdiea presenca de codependéncia de
ordem zero ndo foram satisfatorios. Assim, atraeéamostra utilizada néo € possivel
determinar a existéncia de uma madridiferente de zero que permita combinar linearmente

osspreadsde forma a gerar um processo ruido branco.

Como tentativa de identificar se os parametrggroaeira defasagem do VAR seriam
responsaveis pela nao existéncia de codependémtésie acima foi redefinido de tal sorte

que testou-se se exisidal que

6,1—[2 = 6,1—[3 = 6,1—14_ =0 (28)
Zot = St (29)
Zig = [St-2 St-3  St-4] (30)
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Zye = [St-1 D¢] (31)
e realizada a regresséao de posto reduzido comseayaela em 3.3.

Para esta regressao com novo arranjo das variévais obtidas as seguintes
correlagbes candnicas

Tabela 9: CorrelagGes canonicas estimadas

Ai Estimativa
1 0,0535
A2 0,1141
A3 0,2254
A4 0,6954

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

Para este nova regressao, a estatistica de teateepi@ar quantas correlacdes candnicas
sao estatisticamente iguais a zero é dada porE2®etanto, 0 nimero de graus de liberdade
da distribuicage? € dado pot; = s X (n X (p — 2) + s) (Cubadda (2007)). O valor de T na
estatistica de teste é 152.

Na tabela 10 sdo apresentados os resultadosaditasdl R.

Tabela 10: EstatisticaLR

A s | LR = —TZS: In(1 -1, p-valor

- i IVECh)
1,=0,0535 1 8,3576 0,4985
1,=0,1141 2 26,7726 0,1418
l1;=0,2254 3 65,5947 0,0006
1,=0,6954 4 246,2856 0,0000

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

Portanto; e, sdo estatisticamente iguais a zero. Pode-se ¢oqukia razéo pela

qual ndo existe codependéncia deve-se aos valosgzagametros dé; .

Uma alternativa para contornar este tipo de obkidctestar para este conjunto de
spreadsa existéncia de relacbes de codependéncia de @ujgeniores a zero. Trenkler e

Weber (2010) testaram para VECM a presenca de eadépcia de ordem superior
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utilizando o teste GMM. Este poderia ser um desliento futuro para a investigagéo de
codependéncia entres gireadda estrutura a termo da taxa de juros no Brasil.

No caso de codependéncia de ordem 1 o deswvipdier de prazo mais longo seria de
apenas 1 periodo. Portantp seria variante no tempo, mas um choque que fizgsse

duraria um periodo apenas.

6. Conclusao

A abordagem utilizada neste trabalhou investigexisténcia de codependéncia de ordem
zero nospreadsda estrutura a termo da taxa de juros no Brasild® como base tedrica o
modelo de Nelson e Siegel (1987), o intuito eraeplas se combinacgdes lineares dpeeads

que geram processos de ruidos brancos poderiacaindiacdes estaveis entre eles.

Para a amostra utilizada, os resultados empiri@ogaram positivos e a proposta de
utilizar esta abordagem para melhorar a compreesw#ie o comportamento da estrutura a

termo e efetuar previsbes ndo se provou viavel.

Algumas hipoteses podem ser mencionadas para axpiaesultados deste trabalho.
Uma delas é a presenca de periodos de instabilgledeesultam em alteracdes estruturais na
amostra observada. Mudancas no regime cambiahgiostdecorrentes de crises em outros
paises e crises domésticas de confianca contripaesndiminuir a capacidade de modelos
estatisticos em descreverem razoavelmente os dadoa. hipotese é a recente experiéncia
brasileira em pactuar taxas de juros de longo piaaoparte da amostra utilizada, devido
também a periodos de instabilidade que reduziri@astidamente a liquidez nos vértices mais
longos da curva de juros, as taxas de juros delprago poderiam ser consideradas
extrapolacOes das taxas curtas e ndo parametiogldsfpor transacées em mercados futuros

ou a termo.

Em relacdo ao modelo de Nelson e Siegel (198 tgsxadtados podem indicar que o
parametra ndo € invariante no tempo, como se supde iniciim@ara a amostra analisada.
Koopmanet. all. (2007) empregam com sendo uma fungao variante no tempo. Os autores
argumentam que assumir um valor fixo para estenetra pode ser considerada uma
premissa muito restritiva. Esta hipétese podeaacionada as mudancas nas caracteristicas

da estrutura a termo da taxa de juros para longigedos de tempo. Portanto, a utilizagdo do
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modelo de Nelson e Siegel (1987) com parametraantas no tempo pode gerar um melhor
ajustamento aos dados e servir de base teéricdytaras analises empiricas.

A presenca de heterocedasticidade apontada nes ARCH também deve ser
considerada com possivel explicacdo para os rédssliasatisfatorios. Cavalieet. al.
(2009) utilizaram o algoritmuVild Bootstrappara testar cointegragcdo em um conjunto de
dados que apresentava heterocedasticidade coralidtsse procedimento poderia, portanto,
ser utilizado em investigacdes futuras da presdagodependéncia na estrutura a termo da
taxa de juros no Brasil.

Além da tentativa de tratar a presenca de heteastiedlade, talvez seja valido, como
mencionado na secao 5, investigar a presenca @épeodéncia de ordens superiores nos
spreads Codependéncia de ordem zero € uma forte preip@ssaestes com dados empiricos
e, portanto, testes para ordens superiores podemrgedelos com melhor capacidade de
ajuste para dada amostra.
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8. Apéndice

8.1. Especificacdo do VAR (OxMetrics)
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URF equation for: S 6,1
Coefficient Std.Errowvatue t-prob

S6,1 1 -0.763376  0.2148.56 0.0005
S6,1.2 -0.966999  0.2043.73 0.0000
S6,13 1.18676  0.208%.70 0.0000
S6,1.4 -1.10235 0.2253.89 0.0000
S121 1 1.11872  0.3003.73 0.0003
S12,1 2 0.899992 0.1693.32 0.0000
S12,1 3 -0.817121 0.1743.69 0.0000
S12,1 4 1.71957 0.3135.48 0.0000
S241 1 0.188470 0.3020D624 0.5337
S24,1 4 -1.99394  0.3078.49 0.0000
S36,1 1 -0.299070  0.170Q.76 0.0809

S 36,1 4 0.978612 0.1643.94 0.0000
1:1998(6) 517473 0.7017.38 0.0000
:1999(3) 2.20642 0.7148.09 0.0025
:1999(5)+1:1999(4)  -2.62873 0.512%5.13 0.0000
1:2000(7)-1:1999(7) -2.34954  0.49304.77 0.0000
1:2001(5) 2.34127 0.656B.57 0.0005
1:2001(10) 0.683133 0.9936.688 0.4930
1:2002(7) 3.27317  0.6794.82 0.0000
:2002(10)+1:2001(10)  1.71632 0.734@.34 0.0209
Constant U 0.0248135 0.06847362 0.7176

sigma = 0.64288 RSS =54.1416822

URF equation for: S 12,1

Coefficient Std.Errowvatue t-prob
S6,1 1 -1.23962 0.2853.35 0.0000
S6,12 -1.05023 0.2718.86 0.0002
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S6,13 1.43827 0.2776.19 0.0000
S6,14 -1.39279  0.299@.64 0.0000
S121 1 1.48365 0.3993.71 0.0003
S12,1 2 0.973078  0.2254.32 0.0000
S12,1 3 -1.00580 0.231.34 0.0000
S12,1 4 1.74662 0.4172.19 0.0001
S241 1 0.361363 0.4019899 0.3703
S24,1 4 -1.76043  0.4088.31 0.0000
S36,1 1 -0.307351 0.2263.36 0.1767

S 36,1 4 0.854936 0.2193.90 0.0002
1:1998(6) 5.97285 0.933®.40 0.0000
1:1999(3) 2.43661 0.9502.56 0.0115
:1999(5)+1:1999(4)  -3.29525 0.68164.83 0.0000
1:2000(7)-1:1999(7) -2.82813 0.65614.31 0.0000
1:2001(5) 2.55415 0.8732.93 0.0041
:2001(10) -1.15965  1.32.877 0.3821
1:2002(7) 5.07607 0.904%.61 0.0000
:2002(10)+1:2001(10)  4.49314 0.9768.60 0.0000
Constant U 0.0635670 0.091T1698 0.4866

sigma = 0.855554 RSS = 95.88840299

URF equation for: S 24,1
Coefficient Std.Errowvatue t-prob

S6,1_1 -1.45049 0.3648.98 0.0001
S6,1.2 -0.696123 0.347%2.00 0.0473
S6,1 3 1.40195 0.3543.96 0.0001
S6,1 4 -1.06082 0.3832.77 0.0065
S121 1 1.11475 0.5110.18 0.0309
S12,1_2 0.695284 0.288R.41 0.0171
S12,1_3 -0.956725 0.2968.23 0.0016
S12,1 4 1.03752 0.5337.94 0.0540

S241 1 0.813318 0.5141.58 0.1160
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S241 4 -1.08485 0.5229.07 0.0400
S$36,1 1 -0.155494  0.28537 0.5920
S36,1 4 0.579981 0.2802.07 0.0405
1:1998(6) 7.95098  1.19%.66 0.0000
:1999(3) 2.81824 1.21@.32 0.0220
1:1999(5)+1:1999(4) -3.18277 0.87183.65 0.0004
1:2000(7)-1:1999(7) -3.02090  0.83913.60 0.0004
1:2001(5) 256716  1.112.30 0.0231
:2001(10) -1.69855  1.6941.00 0.3171
1:2002(7) 6.45617  1.156.58 0.0000
:12002(10)+1:2001(10)  5.91741  1.2491.74 0.0000
Constant U 0.136400 0.116%.17 0.2439

sigma = 1.09427 RSS = 156.8629097

URF equation for: S 36,1
Coefficient Std.Errovatue t-prob

S6,1 1 -1.71449  0.4223.06 0.0001
S6,1 2 -0.510330 0.4023.27 0.2070
S6,1 3 1.44438 0.4108.52 0.0006
S6,1 4 -1.13898  0.4432.57 0.0114
S12,1 1 1.43739  0.5912.43 0.0164
S12,1 2 0.545977 0.3333.64 0.1038
S12,1 3 -0.961065 0.3432.80 0.0059
S12,1 4 1.09537 0.6171.77 0.0785
S241 1 -0.0328808  0.595M5B3 0.9560
S241 4 -1.10917 0.6053.83 0.0692
S36,1 1 0.628435 0.3350.88 0.0629
S36,1 4 0.591454 0.3244.82 0.0706
1:1998(6) 7.89242  1.385.71 0.0000
:1999(3) 2.94033  1.4082.09 0.0386
1:1999(5)+1:1999(4) -3.18545  1.0098.16 0.0020

1:2000(7)-1:1999(7) -3.05554  0.97133.15 0.0020
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1:2001(5) 2.45653  1.293.90 0.0596
1:2001(10) -1.43270  1.958.732 0.4656
1:2002(7) 6.53981 1.3391.89 0.0000
1:2002(10)+1:2001(10) 6.65435 1.44@.60 0.0000
Constant U 0.178554 0.1349.32 0.1879

sigma = 1.26661 RSS =210.1640346

log-likelihood -160.664603 -T/2log|Omegal 022050025
|Omega| 9.73205553e-005 log|Y'Y/T| .35342583
R"2(LR) 0.997205 R"2(LM) 0.725033

no. of observations 152 no. of parameters 84

When the log-likelihood constant is NOT included:

AIC -8.13224 SC -6.46115
HQ -7.45338 FPE 00m337760
When the log-likelihood constant is included:
AIC 3.21927 SC 4.89036
HQ 3.89813 FPE 28.7412

F-test on regressors except unrestricted: F(80,5@2).8141 [0.0000] **
F-tests on retained regressors, F(4,128) =
S6,11 8.98473 [0.000]** S 6,1_2 10.8756 [0.000]**
S6,1 3 10.6072 [0.000]** S 6,1_4 20.6315 [0.000]**
S12,1 1 22.4127 [0.000]** S 12,1 212.1931 [0.000]**
S12,1 3 7.45617 [0.000]** S 12,1 4 24.7954 [0.000]**
S241 1 36.1150 [0.000]** S 24,1 4 26.2432 [0.000]**
S$36,1 1 37.5712 [0.000]** S 36,1 _419.3412 [0.000]**
1:1998(6) 25.2153 [0.000]** 1:1999(3) 2.64665 [0.036]*
1:1999(5)+1:1999(4) 8.71298 [0.000]**1:200Q¢¥:1999(7) 5.73248 [0.000]**
1:2001(5) 3.48914 [0.010]** 1:2001(10) 5.22243 [0.001]**
1:2002(7) 8.85387 [0.000]**1:2002(10)+1:20(10) 14.3695 [0.000]**
Constant U 0.696311 [0.596]
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correlation of URF residuals (standard deviationsliagonal)
S6,1 S121 S124, S 36,1

S6,1 0.64288 0.93628 0.88110.73523
S12,1 0.93628  0.85555  0.94090.84862
S241 0.83110  0.94090 13094 0.96840
S 36,1 0.73523 0.84862 0.9684 1.2666

correlation between actual and fitted
S6,1 S12,1 S24,1 9 36,
0.92387 0.93483 0.94216  0.9443

Single-equation diagnostics using reduced-forndresds:
S6,1 :AR 1-7 test:  F(7,124) = 0.7322.6450]
S6,1 :ARCH1-7test: F(7,138) = 4.870.0001]**
S6,1 : Normality test: Chi*2(2) = 16330.0003]**
S6,1 : Hetero test:  F(27,118) = 3&[m0000]**
S12,1 :AR1-7test: F(7,124) = 0.5D437596]
S12,1 :ARCH1-7test: F(7,138) = 2530.0177]*
S12,1 :Normality test: Chi"2(2) = 1249D.0015]**
S12,1 :Heterotest: F(27,118) = 3Q[@BO000]J**
S24,1 AR 1-7test: F(7,124) = 0.61907393]
S241 :ARCH1-7test: F(7,138) = 1463.1513]
S24,1 :Normality test: Chi"2(2) = 16348.0003]**
S24,1 :Heterotest: F(27,118) = 25%HFR0002]**
S36,1 :AR1-7test: F(7,124) = 18%1.3988]
S$36,1 :ARCH 1-7test: F(7,138) = 1.248.2823]
S 36,1 :Normality test: Chi"2(2) = 15308.0005]**
S 36,1 :Heterotest: F(27,118) = 2@BEL0011]**

Vector AR 1-7 test:  F(112,399)= 1.7409 [@Op*
Vector Normality test: Chi*2(8) = 119.56 [0CmQ**
Vector ZHetero test:  F(108,459)= 4.0898 [0@&*
Vector RESET23 test:  F(32,444) = 2.6917 [0Q)®*




