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Resumo

Esta dissertacdo tem com objetivo avaliar uma ugidacdes da hipdtese de expectativas
para a estrutura a termo de taxa de juros brasileitilizando testes lineares tradicionais e
através da reproducdo de testes néo lineares TARnders e Granger (1998) e ESTAR
Kapetanios e Shin (2003) conclui-se que a hipadesexpectativas ndo é totalmente valida
para a ETTJ do Brasil, além disso, sdo encontrddéncias de ndo linearidade nas séries de
spreadsgue demandam mais pesquisa sobre o assunto.

PALAVRAS CHAVE: Estrutura a termo de taxas de jyrdsste de raiz unitaria, modelo
TAR, modelo ESTAR.



Abstract

This dissertation has the aim to evaluate one @firtiplications of expectation hypothesis in
Brazilian term structure of interests. Using trehal linear tests and through the
reproduction of nonlinear Threshold AutoregressiVA&R) tests of Enders and Granger
(1998) and Exponential Smooth Transition Autoregjres(ESTAR) of Kapetanios and Shin

(2003) the conclusion is that expectation hypothésinot totally valid for Brazil, besides

that, some evidences of non-linearity in spreadgeseavere found then more research is
needed on the subject.

KEY WORDS: Term Structure of interests, Unit roestt Threshold autoregressive model,
Exponential smooth transition autoregressive model.
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1 INTRODUCAO

A relacdo entre taxas de juros de curto prazo a&stae juros de longo prazo é denominada
estrutura a termo de taxas de juros e 0 estudeuwlemsnportamento é importante por diversos
motivos. E relevante para bancos centrais queenfliam a taxa de juros de curto prazo e
podem monitorar as expectativas dos agentes ermpastidores do mercado financeiro que
com uma melhor compreensao desta relacdo podem toehlaores decisbes de investimento

entre outros.

Fisher (1986) desenvolveu a mais conhecida teobeesestrutura a termo de taxa de
juros: a hipétese de expectativas, que afirma gagaade juros de um titulo de longo prazo é
a média da taxa de juros futura do titulo de cprézo adicionada de um premio de risco. O
objetivo deste trabalho é testar esta hipétese emumto com a formacdo racionais de
expectativas, através da aplicacdo para o Brasitakies desenvolvidos em Enders e Granger
(1998). Na referéncia citada os autores desenvoluanteste de raiz unitaria robusto a nao
linearidade. Além deste utilizou-se o teste naedirESTAR desenvolvido por Kapetanios e
Shin (2003). Conclui-se que a hipétese de expegamatido é suficiente para explicar a ETTJ,
porém é verificada a estacionariedade sfpgadsmais curtos e nestas séries sdo encontrados

indicios de comportamentos néo lineares.

A dissertacao esta dividida em oito secdes, inaleita introducdo. Na segunda sec¢ao
a ETTJ e hipbtese sdo apresentadas de maneiraidasuda seguinte é apresentada a
metodologia dos testes realizados. Na quarta s&giiapresentados os resultados e na quinta
é feita uma discussdo comparando a literatura nalcicNa sexta secdo encontra-se a
conclusdo. Na sétima estdo as referéncias dest@hoae na ultima secdo, o Anexo, onde

podem ser encontrados todos os resultados delsadhtva



2 ETTJE HIPOTESE DE EXPECTATIVAS

Segundo Brito e Duarte (2004) uma definicdo daufista a Termo de Taxas de Juros (ETTJ)
€ a relacdo entre as taxas de juros de curto prasotaxas de juros de longo prazo. Existem
vérias formas de abordar a ETTJ e a mais conhécidBipdtese de Expectativas. Em Shiller
(1990) encontra-se uma resenha sobre a Estrufliean@o da Taxa de Juros, na qual o autor
revisa a literatura anterior, explica conceitosidwss relacionados a ETTJ como taxas de
juros, Titulos,Duration, entre outros. Da especial atencdo ao termo dmi@rde risco,

apresenta trabalhos tedricos e empiricos tentamuecta-los.

2.1 Hipodtese de Expectativas
SejaRE”)o logaritmo do retorno anualizado de um titulo deamiodos €R,,; 0O

logaritmo do retorno anualizado de um periodo eosrgeriodos t+i e t+i+1 entdo se pode

chegar a seguinte expressao:

R = (1/)E[Re + Reyr + Regp + -+ Regn_y] + T )

na qualE; representa a expectativa formada emn"'é 0 prémio de risco exigido pelos

agentes demandantes para aceitar uma estratéigieedémento de longo prazo.

Supondo uma economia com dois titulos, um de Igrgao com vencimento em n
periodos e outro de curto prazo com vencimento eeribdo um agente pode poupar de duas
maneiras: na primeira, compra um titulo de longazpre o mantém por n periodos até seu
vencimento, recebendo seu retorRiB‘) ; ha segunda maneira 0 agente pode comprar

consecutivamente n titulos de 1 periodo receb&ndagpara cada periodo i entre 0 e n-1.

Adotando que as expectativas sao criadas de foacianal deve-se encontrar, em
equilibrio, que os agentes arbitrem os diferencidas taxas de curto e longo prazo
considerando o prémio de risco. Se a hipétese pectativas for valida a equacéo (1) deve
ser respeitada.

A equacdao (1) pode ser generalizada de modo qﬁ@) @ossa ser relacionado com
titulos de qualquer prazo m, desde gue m e a razao entre n e m seja inteira. Segue a nova

equagao:

RM™ = (MY )E[RT + Ry + R g + -+ + R i) + T )

2



A diferenca entre os logaritmos dos retornos aradtis, também chamado sfgead
pode ser apresentada da seguinte forma:

n
m

n
RO = RM™ = (1= i) B AR ] + T2 3

i=1

No artigo de Campbell e Shiller (1991) é examinadBTTJ norte americana com
dados de 1952 a 1987. Através de técnicas de \sefarmregressivos descobre-se que para
quase todas as combinacdes de pares de vencineetrt®sim més e dez anos um alpoead
entre um titulo de longo prazo e um titulo de cprzo prevé um aumento da taxa de curto
prazo sobre a taxa de longo prazo ao invés da digdio da taxa de longo sobre a taxa de
curto. Este padrdo é inconsistente com a Hipétese Ekpectativas. Alternativas séo
levantadas para explicar as raz0es desta incamsesté delas destaca-se a variagao do premio

de risco no tempo.

Em Hall e Granger (1992) os autores demonstramaguiaxas de rendimento até o
vencimento dos titulos do tesouro norte americéim integrados e quandoFederal
ReservdFED, Banco Central Norte-Americano) define mgtasa as taxas de curto prazo os
spreadsentre os ganhos de maturidades diferentes defuranvetor de cointegracdo. Esta
relacdo de cointegracdo implica que um unico fatonum ndo estacionario fundamenta o
comportamento da série temporal de cada taxa @encete que o premio de risco é
estacionario. Um modelo de corre¢éo erros queatidsspreadscomo termos de correcao de
erros € instavel durante as mudancas de politicaet@ona, porém um modelo utilizando
dados apds 1982 é estavel e € demonstrado compatilprever mudancas nas taxas de

juros.

No ambito nacional pode-se destacar Lima e Is&@03) que utilizam dados mensais
financeiros da BM&F entre 1995 e 2001 para testalidade do modelo de valor presente na
estrutura a termo de juros. Brito e Duarte (20@4)am a HipGtese das Expectativas para o
Brasil com dados de 1996 a 2001. Tabak e Andra@fg3f2estam a Hipotese de Expectativas
na ETTJ brasileira utilizando titulos com vencinosntle 1 a 12 meses e dados diarios de
1995 a 2000. O periodo de analise dos trabalhaddiras citados sdo proximos, comec¢ando
entre 1995 e 1996 e terminando entre 2000 e 20@lfemuéncia mensal, diaria ou ambas.
As técnicas dos trabalhos sédo diferentes e Margdhles (2007) testam a Hipdtese de



Expectativas na ETTJ brasileira de maneira mais lamatravés das metodologias

implementadas nas referéncias citadas acima.

Curthbertson e Nitzche (2005, p. 489-500) classmificos modelos que tratam de
Estrutura a Termo de Taxas de Juros em seis tipos:

1. Hipé6tese de Expectativas Puras (HEP)

Se todos agentes sdo neutros a risco e preocuppdnas com o retorno esperado, entdo os
retornos esperados de um periodo para todos d¢sstitnBo importando a sua maturidade,
seriam igualados ao retorno sem risco conhecidesdalternativa ndo existe expectativa de

excesso de retorno e sendo assim o prémio petoé&igero para todos os vencimentos.

2.Hipotese de Expectativas

Parece ser razoavel afirmar que devido o retornaurdetitulo de longo prazo (para um
periodo) é incerto (porque seu preco ao fim dooperié desconhecido em t), o excesso de
retorno tende a depender de alguma forma de uroenpsmnsa pelo risco ou termo de premio
de risco. A suposicao trivial € que o premio p&oa € constante no tempo e independente da
maturidade do titulo. Estas constituem a HipotesExpectativas.

3. Hipotese da Preferéncia por Liquidez (HPL)

Nesta teoria 0 termo de premio de risco ndo vasia 0 tempo, porém este depende da
maturidade do titulo. Por exemplo, titulos com weento mais longos podem ser vistos
como mais arriscados que aqueles com venciments mato. A HPL afirma que a
expectativa de excesso de retorno € constanteupaalada maturidade, porém para aqueles

titulos que possuem maturidade maior o premio psto ira aumentar.

4. Hipotese de Risco Variavel no tempo (HRV)

Nestes tipos de modelo, o excesso de retorno ekpeyan um titulo depende da sua
maturidade e varia ao longo do tempo. Consequentent termo de premio de risco €

variavel no tempo e depende da maturidade do titulo

5. Hipbtese de Segmentacédo de Mercado (HSM)

A HSM pode ser vista como uma forma reduzida dacéal de equilibrio de mercado para

um conjunto padrdo de equacdes de demanda de.dEivogeral os titulos sdo segmentados

4



(e.g. Nivel de risco, maturidade) e as equacOesleteanda contém diversas variaveis
independentes. A base desta hipdtese é que a atipecte excesso de retorno dos titulos de

diferentes prazos depende da proporcéo de rigoeeatida em cada um destes titulos.

6. Hipbtese do Habitat Preferido (HHP)

Na realidade esta teoria € cética quanto aos detentes do premio de risco, Ela sugere que
se deve apenas comparar retornos aos de titulgewno com prazos similares e assim

esperar que 0s excessos das taxas de retorno cemgs® de maneira semelhante.



3 METODOLOGIA

Em séries tempo a determinacdo se uma série eat@adtacionaria ou ndo € realizada
atraveés de testes de raiz unitaria. Sob a Hipatesexpectativas os mercados as seéries de
spreads devem ser estacionarias, pois 0s mercademdstar arbitrados. Neste topico serao
descritos resumidamente os testes de raiz unitdiiaados para verificar a Hipotese de

Expectativas.

3.1 Teste Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentadd ADF)
Dickey-Fuller € um teste que verifica hipotese rdaexisténcia de raiz unitaria em uma série

de tempo. Considere o0 processo autoregressivardei@ ordem:

Yi =a,Y gt &, (4)

gue pode ser reescrito como:
AY, = pY,_1 + &, (5)
em quep = a; — 1.

O teste para verificar se este processo possuurdidriaa; = 1 (equivalente @ =
0) é realizado através da regresséo por Minimos iQdad Ordinarios (MQO) e a avaliacao

da estatistica t do parametroA metodologia do teste € a mesma nas outras ghsasveis

regressoes:
AY, = ag + pYeo1 + &, (6)
AYt = ao + th—l + azt + St, (7)

Em (5) trata-se de um passeio aleatério, (6) ursgiasmleatdrio com intercepto e (7)
um passeio aleatério com intercepto e tendénaaidirPorém o teste acima funciona apenas
para processos autoregressivos de primeira ordara,mpodelos de ordem superior pode-se

utilizar o Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Considergrocesso de ordem p:

Yt = aO + alyt_l + azyt_z + -+ ap_zyt_p+2 + ap_lyt_p+1 + ath_p B (8)

rearranjando este modelo pode-se chegar em:

4
AY, = g+ pYeoy + ) By i1y +€¢, 9

1=2

naqualp = —(1 - X, a;) eB; = X7, aj. A equagéo (9) é a verséo aumentada de (5).

6



Aumentando a ordem de (6) e (7), pode-se testersepca de RU nos trés casos. Este
novo teste é realizado da mesma maneira descritast® DF, com a diferenca de que para

p = 0 é necessario qgea, = 1.

3.2 Teste Phillips-Perron
Este teste € uma generalizacdo do teste de DiakéFpois permite o avaliar a existéncia
de raiz unitaria em processos onde existe preoéopagm a distribuicdo dos erros. Considere

as seguintes regressées:
Yt = a(); + a;{Yt_l + St y (10)

T
Yt =50+§11Yt_1+§12 (t_5>+gt, (11)

na qual T = nimero de observacdes é tal quete, = 0, porém nao ha nenhuma restricéo
de que o termo do erro seja serialmente ndo coivelado ou homogéneo. O teste permite
que o termo do erro seja fracamente dependenteteropeneamente distribuido. As

estatisticas do teste Phillips-Perron podem sdizadas para testar hipoteses sobre os

coeficientes:; ed; sobre a hipotese nula de que os dados sdo ggrados

Yt = Yt—l + St . (12)
Como no ADF, este teste pode ser utilizado noscaéss: passeio aleatorio, passeio

aleatdrio com intercepto e passeio aleatério caardapto e tendéncia linear.

3.3 Teste KPSS
Denis Kwiatkowski, Peter C. B. Phillips, Peter Suiit e Yongcheol Shin (1992)

propuseram um teste de raiz unitaria a partir ddetwo

Yo = B'Dy + py +uy, (13)

He = He—1 T &, (14)
na qualD; contém componentes deterministicos (constanteonstante e tendéncia linear),
u; € estacionario e pode ser heterocedastico. O auengEy, € um passeio aleatério com
variancias?. Diferentemente dos anteriores no KPSS a hipdtelseé que’, é estacionario e
é formulada comdl,: 62 = 0. A estatistica do KPSS é o LM (Maximaverossimittende

testa ses? = 0 contrag? > 0.



3.4 Teste de raiz unitaria ndo linear em modelos autogFessivos com mudanca
abrupta

Em Enders e Granger (1998) é desenvolvida uma mileigid para avaliar a
estacionariedade de uma série cujo processo gedaddados é nao linear, eThreshold
AutoregressiveAtravés de simulacdes de Monte Carlo sdo enatwgraalores criticos para o
teste de hipotese nula de raiz unitaria contratexrativa de estacionariedade com ajuste
assimétrico. Dentro de uma faixa razoavel de parési\ée ajustes, o poder do novo teste &
maior que o do correspondente teste Dickey-FulBmmo aplicacdo pratica os autores
utilizam a o teste na estrutura a termo de taxgsarde norte americana e concluem que os a
relacdo de movimentos em torno do equilibrio degdoprazo é melhor descrita com

processos assimetricos.

ModelosThreshold Autoregressif@ AR) e Momentum Threshold Autoregress{iTAR)

O modelo TAR é descrito pela equacao abaixo:

AY: = Ipr Y1 + (A = 1)pYeoq + &, (15)

em ques; é um erro tipo ruido brancagé a funcéo indicadora tal que:

{1,5‘6 ;120
Iy =

0,seY;_1<0° (16)

O sistema é estavel s < (p;,p,) <0, o equilibrio de longo prazo¥e = 0. Se
Y,_, esta acima do equilibrio de longo prazo o valorajste é,Y;_; e se estiver abaixo
p2Y:_1. Nota-se que se, = p, voltamos a equacéo (5), sendo este um caso aspetdf(15)

e (16). O modelo TAR pode ser alterado de trés mame
a. Atraidores lineares alternativos: Se o equilibeda@hgo prazo ocorre ey = a:

AYy = I,p1[Yi1 — ao]l + (1 = I)p2[Yees — aol + &, (17)

na qual:

{1,53 Yi_1=ay
It ==

0,seYi_1<ay’ (18)

e caso o equilibrio de longo prazo seja atraidma relacéo lineay; = a, + a;t:



AY, = Lps[Yies —ag—a (¢ — D]+ (A = I)pa[Yecs —ap —a (t — D] + & (19)

em que:

I, =

{1,53 Y1 = ag+a,(t—1) (20)

0,seY; 1 <ap+a,(t—1)"

b. Processos de ordem superior: As equacdes (15),e(1T9) podem ser aumentadas
com maiores defasagens na séiig, por exemplo, a equacdo (15) pode ser

aumentada e se tornar um processo de ordem p:

p—1
AY, = LipyYey + (L= IDpoYeos + ) fibos 2., 21)

i=1
c. Especificacdes de ajuste alternativas: em (18hedfn indicadora depende do nivel de
Y:_1. Uma alternativa util é permitir que esta funca@pehda da variacdo #g ;. Este
modelo tornar-se-ia mais sensivel a ajustes assiw®te pode ser chamado de
Momentum Threshold AutoregressitA®r exemplo, sk, | < |p,| 0 ajuste sera maior

seAY;_, for negativo. A nova funcao é:

>
I, = {l,se AY;_1 =0 (22)

0,seAY;_; <O0°
Os autores realizaram o experimento de Monte Cgdmndo 100.000 séries
pseudoaleatérias para cada combinacédo de tipo delm¢seis modelos) para uma amostra
de 50, 100, 250 e 1000. Em cada série geradarasias 100 observacdes eram descartadas
e se uma série gerada ndo cruzasse o atraidor delanpelo menos uma vez esta era
descartada e substituida por outra que cumprisse@sdicdo. A estatistica F para a hipétese
nula p; = p, = 0 foi calculada para cada simulacdo e a partir dasilmlicbes destas

estatisticas gerou-se a tabela, obtida de Enderaragyer (1998), de valores criticos a seguir:



Tabela 1. Valores Criticos para rejeicao da hipétesnula de raiz unitaria

Tamanho da Probabilidade de umvalor menor
Amostra 90% 95% 99% 90% 95% 99%
Painel A: Estatisticed Painel B: Estatistica
50 3,30 4,12 6,09 2,98 3,81 579
100 3,18 3,95 5,69 2,83 3,60 5,38
250 3,10 3,82 5,53 2,68 3,41 5,10
1000 3,04 3,75 5,36 2,51 3,21 4,85
Painel C: Estatistic, Painel D: Estatistice
50 3,84 4,73 6,85 4,17 514 7,43
100 3,79 4,64 6,57 4,11 5,02 7,10
250 3,74 4,56 6,47 4,05 4,95 6,99
1000 3,74 4,56 6,41 4,05 4,95 6,91
Painel E: Estatistic@T Painel F: Estatisticé™r
50 541 6,52 9,14 5,89 7,07 9,77
100 5,27 6,30 8,58 574 6,83 9,21
250 5,18 6,12 8,23 5,64 6,65 8,85
1000 515 6,08 8,12 5,60 6,57 8,74

FONTE: Enders e Granger (1998)

Na tabela 1 encontram-se os valores criticos datiststa F pardd,: p;, = p, = 0.

Esta tabela € divida em seis painéis, uma pararnadalo:

a. No painel A os valores critico para modelos TAR s&naidores lineares (ou com

equilibrio de longo prazo nulo), definida como dstead;

b. No painel B os valores critico para modelos M-TAdnsatraidores lineares (ou com

equilibrio de longo prazo nulo), definida como dstead™;

c. No painel C os valores critico para modelos TAR @muilibrio de longo prazo ndo

nulo, definida como estatistidql;

d. No painel D os valores critico para modelos M-TAdncequilibrio de longo prazo

nao nulo, definida como estatisti®g,

e. No painel E os valores critico para modelos TAR cequilibrio de longo prazo

atraido por uma relagéo linear, definida como ettea®;

f. No painel F os valores critico para modelos M-TAdncequilibrio de longo prazo

atraido por uma relacéo linear, definida como etiead7;

A metodologia do teste é separada em 4 etapasmaif®, trata da identificacdo do

tipo de atraidor linear (constante nulo, constarde nulo ou uma relacdo temporal), na
10



segunda através do tipo de assimetria é escolhitgmwale fungéo indicadora e realizado o
teste F conH,: p; = p, = 0, na préxima etapa é verificado se o residuo érbfdnco e na

Gltima é construido o modelo comtbsesholds

3.5 Teste de raiz unitaria ndo linear em um processo B3R

Em Kapetanios e Shin (2003) € proposto um procationge se detectar a presenca
de ndo estacionariedade contra um processo naar,liperém estacionari@xponential
Smooth Transition Autoregressive Proceg&S3TAR). Os autores avangcam sobre a literatura
existente em trés dire¢Oes. Primeira, a deducadirdaacOes das distribuicbes ndo padrao
dos testes propostos. Segunda, através de simsilded&lonte Carlo descobrem que o teste
proposto possui um poder de explicagcdo melhor daeste Dickey-Fuller padrdo. Terceira, 0s
autores realizam uma aplicagdo com a taxa de jigake a taxa de cambio do ddlar

americano.

Considere o modelo STAR(1) univariado abaixo:
Vi =Y +vY1000;Yi_g) + &, (23)
em ques, ~ iid(0,0?%), eB ey sdo parametros desconhecidos. Assumifadon processo

estocastico de média ze@(0; Y;_,) € a funcédo transicdo e em sua forma exponencial é:
0(6;Yi_q) = 1 —exp(—0YZ2,), (24)

na qual é assumido que> 0, o parametro de atrasb>1. A funcdo de transicdo
exponencial é limitada entre zero e um,@eR — [0,1] e possui as propriedad€0) = 0

elimy,1,0(x) = 1.
Das equacdes acima, pode se obter um matigilonential STARESTAR):

Y, = BY,_1 + Y4 [1 — exp(=0YZ )] + &, (25)
que pode ser convenientemente reescrito como:

AY; = ¢Yq +yYeq[1 - eXP(—HYtZ—d)] + &, (26)
em quep = — 1.

Impondog = 0 ed = 1 obtém-se:
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AY, = yYe_1[1 — exp(—=6YZ )] + & . (27)

Espera-se que o teste ADF padrdo possa nédo teo pudier quando um processo é

estaciondrio e ndo linear. O foco do teste propdst@arametré. A hipotese nula:

Hy:0=0, (28)

contra a alternativa:

Hi:6>0. (29)

N&o é possivel testar diretamente a hipotese 88 joisy néo é identificado sob a
nula. Para resolver este problema os autores seguekkonenet al (1988) e deduzem um
teste tipo de estatistica t. A aproximacao da siidaylor de primeira ordem do modelo

ESTARsob a hipétese nula é dada por:
AY, = Y2 | + &. (30)

Isto sugere que pode se obter a estatistica paré contrad < 0 com:
ty, =6/d.p.(8), (31)

na quald é a estimativa obtida por MQO @eed.p.(8) é o desvio padrdo de A estatistica

ty, NAo possui distribuicdo assintdtica normal padndalores assintéticos criticos da
estatisticay,; estdo na tabela 2, de Kapetanios e Shin (2008)x@bO Caso 1 refere-se a
testes realizados com séries puras; o Caso 2 +sdenetestes realizados com séries em que
anulou-se a média, e o Caso 3 refere-se a sérigsi@ifoi retirada a tendéncia linear.

Tabela 2. Valores assintoticos criticos da estatiish ty, .
Percentil Caso1l Caso 2 Caso 3

1% -2,82 -3,48 -3,93
5% -2,22 -2,93 -3,40
10% -1,92 -2,66 -3,13

FONTE: Kapetanios e Shin (2003)

Utilizando o mesmo conceito utilizado na modificagk teste DF para o teste ADF

pode-se aumentar o teste anterior generalizandaac&o 27) para:

p
AY, = Z piAY,_j +yY,_1[1 — exp(—0YZ )] + &, (32)

j=1
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em ques~iid(0,0?). A estatistica,, € dada pela mesma expressao (31), porém neste caso
§ ¢é a estimativa obtida por MQO deed.p. (§) € o desvio padrdo deobtidos da regress&o

abaixo:

14
AY, = Z pjAY,_; + Y2, + .. (33)
j=1

3.6 Base de dados e Metodologia passo a passo

Base de Dados

As informacgdes utilizadas nos testes sdo provessetht dados das taxas titulos de swap de
DI por PRE com vencimentos de 1, 6, 12, 24 e 36emawgociados diariamente na
BM&FBOVESPA. Foram selecionadas taxas do primeieoutil de cada més de janeiro de

1998 a dezembro de 2010. Para obtgpreads;"™ utilizou-se a seguinte expressao:

S(m;n), = 100 * [log(1 + yi") —log(1 + )], (34)
na qualy/® é a taxa de juros anualizada (em pontos perceh&imenor vencimenta e y*
€ a taxa de juros anualizada (em pontos percehtdaisnaior vencimenta obtidas no
periodot. A expressdo acima foi utilizada para toda cong@inapossivel de > m, com

n/.. inteiro. Abaixo seguem algumas estatisticas destsidas séries utilizadas.

Tabela 3. Estatistica Descritiva das Séries de SWAM por PRE

Y1m Y 6m Y 12m Y 24m Y 36m
Maxmo 49.32 48.22 49.45 51.28 51.19
Média 17.57 18.06 18.61 19.54 20.05
Minimo 8.59 8.67 9.15 10.04 10.18
Desvio Padréao 6.82 6.78 7.13 7.89 8.33

Testes Lineares

Os testes lineares de raizes unitarias foram ez no programa EVIEWS e as
defasagens das regressdes dos foram escolhidasatictimente pelo programa através de

critérios de informacdo de Schwartz.

O teste ndo linear de raiz unitaria ESTAR foi mdo no EVIEWS através da

regressao por MQO de (30). Para a sua versdo aadaergalizou-se a regresséo (33) e a
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defasagem foi definida através da observacédo de@uelacdo parcial dagpreads Valores
superiores a 12 defasagens foram desconsideramsfigpdados sdo mensais.

Tabela 4. Correlograma de S(1;6)

LAG Autocorrelagao Autocorrelagao Parcial Estatistra- Probabilidade
1 0,576 0,576 52,743 0,000
2" 0,487 0,233 90,759 0,000
3 0,368 0,029 112,55 0,000
4’ 0,115 -0,267 114,7 0,000
5 0,027 -0,074 114,82 0,000
6 -0,07 -0,032 115,62 0,000
7 -0,155 -0,039 119,61 0,000
8 -0,19 -0,063 125,65 0,000
9’ -0,09 0,166 127,01 0,000

10 -0,127 -0,059 129,75 0,000
11 -0,022 0,076 129,83 0,000
12 0,053 0,035 130,31 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.

No caso acima a maior ordem de autocorrelacdo @d@tanto o valor de p equacgéo
(33) utilizada no teste ESTAR de raiz unitaria Antaelo ép =9 — 1 = 8. Além disso,
variou-se o parametréd = 1,2,3 da equacgdo (27). O teste foi realizado para a& i
spreadsS(m,n) e para a série dgpreadscentrados na média ze§6(m; n), vide equacéo
(35) abaixo. Os testes dém; n) podem ser encontrados no Anexo A.

S¢(m;n), =S(m;n), — S(m;n), (35)

na qualS(m,n) é a média da sérm, n).
Testes Nao Lineares

Realizou-se o teste TAR de raiz unitaria no sof@WAATLAB em que utilizou-se um
codigo cujo algoritmo € baseado na metodologiasgmtada em Enders e Granger (1998).

Resumidamente as etapas do algoritmo sao:

a. Importacdo dos dados;
b. Busca dahresholdque minimiza os erros da regressao;

c. Estima o modelo ndo linear irrestrito comtlreshold escolhido e calcula suas
estatisticas;

d. Calcula a soma dos quadrados dos residuos (SQRpdelo restrito;

e. Exportacdo das estatisticas;
14



O cddigo utilizado encontra-se no Anexo B. A regéesnao linear estimada pelo MATLAB é
apresentada na relacdo abaixo:

AS(m;n)e = piSC(m;n) g + 3l SC(M;M)¢—q + &, (36)
em que:

_(1,se S°(m;n)¢—q = aq
£ {O,se SCm;n)e_g < agp’ (37)
ed =1,2,3 é a defasagem da funcdo indicadora. Nota-se di)eé(3imilar a (15)

com parametros desconheciggs# p, e p; # p, poisl; ndo influencigp; como age erp;.
Modelo de Correcdo de ERROS VECM

Para as séries identificadas nos testes ndo |Imearao estacionarias foram desenvolvidos,
trés tipos de modelos de correcdo de erros (VEGWM).regressbes foram estimadas no
EVIEWS sem tendéncia linear ou constante e constag&o de relacdo de cointegracdo do

spread As equacdes dos modelos séo:

6 6

AV = BoS(min), + Y BAYT + ) yib¥, (38)
i=1 i=1

6 6

AY* = BoS(m;n), + Z BibY"; + z ViAYL;, (39)
i=1 i=1

na qual:

Y™ = log(1 +y™) . (40)

As equacdes dos modelos néo lineares (NL) estaorg#radas abaixo:

6 6
AV = BoS(mim), + ) BV + ) yibVE, 4+ 8AS(ms Y, (41)
i=1 i=1

na qualS(m; n)N* é ndo linear e exdgeno:

S(m;n)e—y, seS(m;n)e_; >0

0,seS(m;n);_1 <0 (42)

Sm;m)"t,_| = {
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6 6
AY™ = BoS(m;n), + Z BiAY"; + Z ViAYL; + GASC(m;m)ME (43)
i=1 i=1

na qualS¢(m; n)"t é exdégeno néo linear com média nula vide (35):

S¢(m;n)e—y, seS(m;n)e_1 >0

c . \NL =
S¢(m;n) t—1 { 0,seS°(m;n);_1 < 0

(44)
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4 RESULTADOS

4.1 Resultados Lineares

Nesta secdo sédo apresentados os resultados obtidosestes descritos na Metodologia
aplicados a ETTJ. A tabela 4 abaixo resume os esldas estatisticas encontradaspf@ad
S(m;n) entre os periodos m e n estao identificadoprimeira coluna. Para testar a hipétese
de expectativas com prémio de risco constanterass@o deve possuir intercepto, Testes sem
intercepto foram realizados e estédo disponivei@maxo A. Na segunda coluna encontram-se
os valores obtidos do teste ADF. O préximo tesieP®, cuja defasagem € constante e igual a
1, que ocupa a terceira coluna. Estes dois teptastaam que todos os pares até o (6;12) séao
estacionarios ao nivel de 1%. Na ultima coluna &&Rao rejeita estacionariedade em S(1;6)
e S(1;12) e portanto pode-se afirmar que, ao niabk restrito, estes dospreadsnao
possuem raiz unitéria. A uma significancia de 1%apsDF e PP e néo rejeicély a 1% e

5% no KPSS pode-se afirmar quespseadsS(1;24), S(1;36), S(6,12) sao estacionarios.

Tabela 5. Estatisticas dos testes de Raiz Unitadianeares

SPREAD ADF com intercepto PP com intercepto KPSS com intercepto
LAG Estatistica t Estatistica t Estatistia LM
S(1;6) -1 -6,39 [0,0000] -6,56 [0,0000] 0,26237"
$(1;12) -3 -5,03 [0,0000] -5,31 [0,0000]" 0,34673"
S(1;24) -1 -4,19 [0,0004] -4,29 [0,0006] 0,41408
$(1;36) -1 -3,76 [0,0015] -3,87 [0,0029] 0,41495
S(6;12) -1 -4,03 [0,0007] -4,16 [0,0011) 0,43012
S(6;24) -1 -3,22 [0,0204] -3,48 [0,0096] 0,46352
S(6;36) -1 -3,02[0,0352] -3,19 [0,0222] 0,44502
S(12;24) -1 -3,32 [0,0155] -3,41 [0,0119] 0,46237
S(12;36) -1 -3,13 [0,0261] -3,18 [0,0228] 0,43100

"rejeito hipdtese nula ao nivel de 1%.
“n&o rejeito hipétese nula aos niveis de 1%, 5%, t6spectivamente os valores criticos sdo: 07,363 e 0,347.

4.2 Resultados néo lineares

A tabela 5 apresenta as estatistigas Os valores criticos foram apresentados na t@héNa
primeira coluna esta identificadospreadcentrado na média, na segunda, terceira e quarta
estdo as estatisticgg, do teste ESTAR de raiz unitaria para respectivéees 1,d = 2 e

d = 3. Encontram-se nesta versdo apenas valores sgivfis a 1% paral=1 e
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S¢(1;6), S€(1;12), §°(1; 24), S€(6;12) e S°(12;36) (Unico spread longo). A quinta
reporta a ordem p da regressdo do teste ESTARiden@aria Aumentado. As Ultimas trés
colunas contém as estatisticgg para respectivamente= 1,d =2 ed = 3. Neste caso
observa-se que spreadmais longo nao € significativo a 1%Sé(1; 36) torna-se significante

com d=2.

Tabela 6. Estatisticasy, do Teste de raiz unitaria ESTAR e ESTAR Aumentado.

Spread Teste ESTAR de raiz unitaria Teste ESTAR de raiz unitaria Aumentado
Centrado ty, (d=1) fu (d=2) fy (d=3) p ty, (d=1) fu (d=2) f (d=3)
S(1:6) -8,42 -2,98 -2,74 8 -9,19 -1,71 -1,52

§(1:12) -6,26° -2,33 -3,25 3 -5,74 -3,28 -3,16
§(1;24) -3,97 -2,56 -2,58 3 -4,00 -3,89" -3,16
S(1;36) -3,32 -2,70 -2,35 3 -3,47 -3,84 -3,02
§(6;12) -4,29" 2,79 -2,63 1 -4,29 2,79 -2,63
S(6;24) -3,41 -3,21 -2,07 6 -3,27 -2,66 -1,97
S(6;36) -3,19 -3,34 -2,34 6 -2,67 -2,62 -2,05
S(12;24) -3,04 -3,16 -2,74 6 -2,69 -3,00 -2,60
S(12;36) -3,73" -3,42 -3,30 6 -3,21 -3,20 3,11

" significativo ao nivel de 1%, vide tabela 2.

Abaixo segue a tabela com as estatisticas obtidlas ghgoritmo implementado no
MATLAB.

Tabela 7. Resultados do teste TAR de Enders e Gragg(1998)

Spread Ordemdo TAI Threshold SQR Restrito SQR Irrestrito T Parametros lEstatistica F
S(1;6) 1 -1,10 312,56 231,82 153 2 26,*11
S(1;12) 1 -1,99 453,77 365,82 153 2 18,*03
S(1;24) 1 -3,12 565,78 490,70 153 2 11,*47
S(1;36) 1 -4,03 648,87 581,67 153 2 8,*66
S(6;12) 1 -0,67 39,03 35,18 153 2 8,*20
S(6;24) 1 -1,70 118,19 109,38 153 2 6,04
S(6;36) 1 -2,56 190,85 177,56 153 2 5,61
S(12;24) 1 -1,16 40,15 37,12 153 2 6,11
S(12;36) 1 -1,80 101,01 95,057 153 2 4,69

" significativo ao nivel de 1%, vide painel C daetabi .

A primeira coluna identifica ospread S(m;n) . Na segunda e terceira séo
respectivamente apresentados a defasagem da findjéadorad e o threshold escolhido
pelo modelo. Nas duas seguintes estdo a soma deadoa dos residuos do modelo linear

restrito e a soma de quadrados de residuos do enaodel linear irrestrito. O niumero de
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observacbes T e numero de parametros do modediritweestdo nas sexta e sétima coluna.
Na ultima encontra-se a estatistica F géja; = p, = 0 e comparando estes valores com 0s
valores criticos do painel C da tabela 1 observestacionariedade, ao nivel de significancia
de 1%, emS(1;6), S(1;12), S(1;24), S(1;36),5(6;12) resultado semelhante ao teste
ESTAR de raiz unitaria Aumentado. Avaliando ao himais conservador, pode-se afirmar
gue nao existe raiz unitarias regeadss(1; 6), S(1;12), S(1;24), S(1;36),5(6;12).

4.3 Modelo de Correcao de Erros

Vale ressaltar que gpreadé calculado pela equacéo (34), onde m € o0 prapomeen
0 prazo maior. As tabelas 8 a 12 apresentam o esla® resultados obtidos. Na primeira
coluna da tabela encontram-se a identificacdo demirirdade da variavel explicada. Na
seguinte as estimativas do coeficiente spoead Na terceira e quarta os coeficientes de
primeira ordem daY/™, eAY", respectivamente. Os termos de ordem superior padem
encontrados no Anexo A. Na coluna seguinte estamloses estimados dos coeficientes da
variavel exdgena néo linear. Todas estimativasaddiagiente estdo acompanhadas de suas
respectivas estatisticas-t entre colchetes. Amagdtiduas colunas apresentam as estatisticas da
Log-Verossimilhanca e Akaike Information CriteriorfAIC) e baseada nestas afirma-se que
para 0 mesmo par pelo menos um dos VECM néo liéearelhor que o linear. A Unica
excecao é o par (6,12) cujo AIC recomenda o limearLog-verossimilhanca propde o nao
linear com exdgena centrada na média. Observaeea gofluéncia despreadé maior nas
variacbes de taxas de curto prazo e, além dissogficiented esta ativo quando a taxa de

curto prazo é maior que a taxa de longo prapce@dpositivo).
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Tabela 8. Regressdo estimada para o par 1 e 6 meses

Maturidade Bo By Vi o) Log-verossimihanca AlC
VECM linear
1 -0,392 [-3,36] -0,182 [-1,39] 0,358 [ 2,55] 43231 619211
-0,194 [-1,39] 0,029 [ 0,18] 0,199 [1,19]
VECM néo linear comexdgena S(n’f;'h)
1 -0,295 [-2,29] -0,199 [-1,53] -0,177 [-1,34*]* -0,323 [-1,6*8] 430,03 618,833
-0,048 [-0,31] 0,003 [ 0,02] -0,430 [-2,76]  -0,474 [-2,08]
VECM néo linear com exc’)genzgl((‘iil;n)NL
1 -0,296 [-2,13] -0,201 [-1,54] 0,379 [ 2,70] -0,195 [-1,23]* 42954 618,187
6 -0,001 [-0,01] -0,009 [-0,06] 0,242 [ 1,46] -0,402 [-2,16
" significativo ao nivel de 5%.
™ significativo ao nivel de 1%.
Tabela 9. Regressdo estimada para o par 1 e 12 nese
Maturidade Bo B1 Vi o) Log-verossimihanca AlC
VECM linear
1 -0,246 [-3,19] -0,088 [-0,85] 0,343 [ 3,27] 48591 601,162
12 -0,058 [-0,60] 0,078 [ 0,61] 0,169 [ 1,29]
VECM néo linear comexdgena S(m“;'h)
1 -0,168 [-2,17] -0,086 [-0,85] 0,335 [ 3,26] -0,399 [-2,47]* 482,97 689,901
12 0,023 [ 0,23] 0,082 [ 0,65] 0,157 [1,22] -0,418 [-2,07]
VECM néo linear com exégené(ﬁi;n)N"
1 -0,197 [-2,14] -0,092 [-0,89] 0,349 [ 3,32] -0,109 [-0,94]* 48377 690,966
12 0,060 [ 0,53] 0,070 [ 0,55] 0,182 [ 1,40] -0,282 [-1,96]

" significativo ao nivel de 5%.
™ significativo ao nivel de 1%.
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Tabela 10. Regressdo estimada para o par 1 e 24 e®s

Maturidade Bo By Vi o) Log-verossimihanca AlC
VECM linear
1 -0,157 [-2,73] 0,010 [ 0,10] 0,245 [ 2,59] 52816 747871
24 -0,005 [-0,07] 0,037 [ 0,31] 0,222 [ 1,95]
VECM néo linear comexdgena S(nﬁ\;'h)
- - * - -
1 0,103 [-1,82] 0,014 [ 0,14] 0,237 [ 2,55] 0,432 [-242 52522 746,614
24 0,045 [ 0,65] 0,043 [ 0,36] 0,210 [ 1,87] -0,414 [-1,92]
VECM néo linear com exc’)genzgl((‘iil;n)NL
- - * - -
1 0,121 [-1,85] 0,010 [ 0,11] 0,244 [ 2,59] 0,104 [-1}14 526,65 748531
24 0,057 [0,73] 0,038 [ 0,32] 0,220 [ 1,95] -0,181 [-1,65]
" significativo ao nivel de 5%.
™ significativo ao nivel de 1%.
Tabela 11. Regressdo estimada para o par 1 e 36 e®s
Maturidade Bo B1 Vi o) Log-verossimihanca AlC
VECM linear
1 -0.113 [-2.35] 0.057 [ 0.59] 0.195 [2.29*] 54815 774700
36 0.011 [0.19] 0.049 [ 0.41] 0.227 [ 2.14]
VECM néo linear comexdgena S(m“;'h)
1 -0.067 [-1.46] 0.057 [ 0.60] 0.195 [2.3*5] -0.392 [-2.37] 545,66 774043
36 0.045 [0.79] 0.052 [ 0.43] 0.223[2.14] -0.295 [-1.42]
VECM néo linear com exégené(ﬁi;n)N"
1 -0.077 [-1.53] 0.059 [ 0.61] 0.194 [2.39] -0.114 [-1.53] 546,81 775583
36 0.052 [0.82] 0.053 [ 0.44] 0.223[2.12] -0.130 [-1.39]
" significativo ao nivel de 5%.
™ significativo ao nivel de 1%.
Tabela 12. Regressdo estimada para o par 6 e 12 e®s
Maturidade Bo B1 Vi o) Log-verossimihanca AlC
VECM linear
6 -0,399 [-1,86] 0,470 [ 1,54] -0,166 [-0,56] 360,61 522,067
12 -0,188 [-0,81] 0,471 [1,42] -0,196 [-0,61]
VECM néo linear comexdgena S(m“;'h)
6 -0,373 [-1,54] 0,470 [ 1,54] -0,169 [-0,56] -0,250 [-0,34 350,85 524,642
12 -0,127 [-0,48] 0,466 [ 1,40] -0,193 [-0,60] -0,513 [4],6
VECM néo linear com exégené(ﬁi;n)N"
6 -0,270 [-1,01] 0,451 [ 1,47] -0,149 [-0,50] -0,338 [-0,89 35808 523,476
12 0,013 [ 0,04] 0,441 [ 1,33] -0,167 [-0,51] -0,541 [-1,31

" significativo ao nivel de 5%.
™ significativo ao nivel de 1%.
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Nesta secdo verificou-se através dos testes lmeargio lineares que spreadsde
curto prazo séo estacionarios. Parameadsde longo prazo todos os testes ndo rejeitam raiz
unitaria, diferentemente de Enders e Granger (1@98)que os autores conseguem identificar
estacionariedade espreadslongos com os testes nao lineares. Npeadsidentificados
como estacionario regrediu-se modelos VECM e sessltados indicam que em alguns

destes possuem comportamento nao linear.
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5 COMPARACAO COM A LITERATURA

Nesta etapa discutem-se os resultados obtidos tnelségho em comparacéo com a literatura.
Em Tabak e Andrade (2003) é testada a Hipdtese qeeckativas através de duas
metodologias de regressdes de equacdes: na primeirétodo padrdo, que é baseado na
equacao (1); na segunda, método de ortogonalidatte ® erro e um conjunto de
informacdes qualquer. No trabalho citado os dadssyem frequéncia diaria de 1995 a 2000,
neste estudo testa-se com dados mensais de 1888 aaves de testes de raiz unitaria. Os
resultados do trabalho citado séo divergentes.imgira metodologia tende a aceitar a HE
para 0s prazos mais curtos e na segunda os tegeE®i$s uma rejeicdo decisiva da hipotese
testada. Como alternativa os autores tentam exg@licgjeicdo da hipotese de expectativas: o
excesso de risco ao se aplicar as taxas mais lodgadé compensado pelas oportunidades de

lucro.

Lima e Issler (2003) realizam uma analise multa@a num arcabouco de séries
temporais utilizando a técnica de Vetores Autoregjuds (VAR). Os resultados empiricos
nao sdo favoraveis, pois aceitam apenas parciadmertipétese das Expectativas para a
estrutura a termo. Neste estudo a Hipotese de Eatpes também € aceita parcialmente,
encontrando estacionariedade spseadgamais curtos, porém vale ressaltar que neste trabal

as maturidades dos titulos vao a até 3 anos.

Outro trabalho que testa a hipdtese de expectatadSTTJ brasileira é realizado por
Brito e Duarte (2004). Os autores avaliam paradquoes de prazos entre 1 dia e 1 ano com
dados entre 1996 e 2001 quespseadsndo conseguem antecipar 0s movimentos de curto
prazo da taxa longa. Os testes realizados sugerejreigdo da HER e a hipotese alternativa,
de reacdo exagerada dpreada expectativa de futuras variacdes da taxa cp@ieece uma
explicacdo razodvel e pode ser racionalizada p#ldga monetaria de suavizacao da taxa de

juros.

Marcal e Valls (2007) contribuem para este temdizagado 0s seguintes testes:
comparam cspreadtedrico definido em (3) com gpreadefetivo, testes de causalidade de
Granger entrespread e variacdo de taxa de juros, testes de volatéidadtestes de
cointegracdo. A principal conclusdo deste artiggue a Hipotese das Expectativas €
insuficiente para esgotar os dados brasileirose@essario mais pesquisa sobre o tema e
algumas hipoteses sao levantadas pelos autoredgmdaa explicar a baixa performance da
HE; a hipotese inspirada em McCallum (1994), emhditom Brito e Duarte (2004) que
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sugere que a falha nos testes de HE esta ligad#ti&g monetaria feita pelo banco central,
outra possivel explicagdo deve-se a algum tipondéciéncia informacional no mercado
brasileiro e por fim ndo descartou-se problemaatieitos devido a alteracdes estruturais

como regimes cambiais, fiscais e monetarios.

De modo geral as conclusdes dos autores estdcaddishe ndo sédo favoraveis a
hipotese de expectativas, sendo que no melhor dssscos resultados aceitam apenas
parcialmente a hipotese de expectativas. Nestalt@attambém aceita-se parcialmente a
proposicao testada. Através de testes de raizegiasifoi verificada a estacionariedade das
séries despreadsmais curtos. Por exemplo em Marcal e Valls (20889 é verificada a
estacionariedade ngpreadde par (1,12), uma possivel explicacdo para isgo apspread
contém um vértice longo. Vale ressaltar que a o@fin de spread curto e longo neste
trabalho é diferente das referéncias anteriorepmais, em que alguns trabalhospread
longo é de um ano define-se neste traballspreadlongo de 24 ou 36 meses. Além disso,
realizou-se testes robustos a nao linearidadeasbtid Enders e Granger (1997) e Kapetanios
e Shin (2003), até entdo testes ndo realizadosap@fa J brasileira. Os resultados dos testes
nao lineares sdo os mesmos obtidos nos tradicigizise PP, divergindo dos resultados de
Enders e Granger (1997) e Kapetanios e Shin (2008¢ os autores, com seus respectivos
testes, rejeitam raizes unitarias repgeadsmais longos. Observando os resultados dos
VECM modelados pode-se considerar que ha evidémgasdo lineariedade em alguns

spreadsmodelados.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho avaliou-se uma das implicacOes utftdse de expectativas sobre a estrutura a
termo de taxas de juros brasileira. Houve avanbeesa literatura brasileira em trés aspectos:

0 uso de dados mais recentes, 0s testes realizadofitulos com prazos maiores (3 anos), e

a realizacdo de testes robustos a néo lineariddd®/és de testes de raiz unitaria lineares,

nao lineares e modelagem VECM conclui-se que atéspdde expectativas ndo € suficiente

para explicar a ETTJ, apesar de ndo ser valida foales os dados testados esta teoria
mostrou-se uma explicacdo razoavel parappsadsmais curtos e por isso € necessaria mais

pesquisa sobre o tema.

A primeira hipétese alternativa para explicar oxbaflesempenho da hipotese de
expectativas € sugerida por McCallum (1994), qugesu que as falhas nos testes estéo
ligados a politica monetaria feita pelo Banco Gantieste caso vale ressaltar que o regime
de metas de inflacdo para o Brasil foi iniciado €899 e vigora até hoje. Baseado nos
resultados de estacionariedade gg@adscurtos levanta-se a hipétese discutida em Tabak e
Andrade (2003) em que as oportunidades de lucrcodpensam o risco de se operar taxas

de longo prazo e consequentemente estas ndo dsitéadas perfeitamente.

Admite-se que neste trabalho néo foi utilizada oemdn variavel de controle para se
garantir que outros instrumentos financeiros n&erfinam na série utilizada. Além disso, os
limites das variaveis exdgenas da modelagem VECdfa&m escolhidos de acordo com
Chan (1993). Uma sugestédo de pesquisa futura #cagéio mais detalhada da existéncia de

comportamento néo linear nos spreads da taxa de jur
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8 ANEXOS

8.1 ANEXO A — Resultados.

Tabela 13. Estatisticas dos testes de Raiz Unitatlizneares

ADF sem intercepto

PP sem intercepto

KPSS com inpéoce

SPREAD _
LAG Estatistica t Estatistica t Estatistia LM
S(1:6) -1 -6,12[0,0000] -6,27 [0,0000T 0,26237"
S(1;12) -3 -4,57 [0,0000] -4,83 [0,00007] 0,34673"
S(1;24) -1 -3,61[0,0009] -3,63 [0,0003] 0,41408
S(1;36) -1 -3,20[0,0040] -3,23[0,0014] 0,41495
S(6;12) -1 -3,45[0,0016] -3,48 [0,0006] 0,43012
S(6;24) -1 -2,59[0,0096] -2,65 [0,0081] 0,46352
S(6;36) -1 -2,44[0,0146] -2,53[0,0114] 0,44502
S(12;24) -1 -2,61[0,0091] -2,57 [0,0101] 0,46237
$(12;36) -1 -3,44[0,0113] -2,47 [0,0134] 0,43100
" rejeito hipétese nula ao nivel de 1%.
" n&o rejeito hipotese nula aos niveis de 1%, 599, t@spectivamente os valores criticos sdo: 00,283 e 0,347.
Tabela 14. Correlograma de S(1;12)
LAG Autocorrelagéo Autocorrelagao Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,695 0,695 76,88 0,000
2" 0,598 0,222 134,09 0,000
3 0,447 -0,062 166,3 0,000
4’ 0,206 -0,309 173,2 0,000
5 0,09 -0,045 174,54 0,000
6 -0,019 0,022 174,6 0,000
7 -0,092 0,024 176,01 0,000
8 -0,127 -0,037 178,72 0,000
9 -0,062 0,158 179,36 0,000
10 -0,072 -0,052 180,22 0,000
11 0,015 0,083 180,26 0,000
12 0,092 0,063 181,72 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.
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Tabela 15. Correlograma de S(1;24)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,793 0,793 100,1 0,000
2" 0,694 0,175 177,29 0,000
3 0,559 -0,095 227,71 0,000
4’ 0,365 -0,279 249,37 0,000
5 0,247 -0,004 259,31 0,000
6 0,132 0,014 262,16 0,000
7 0,056 0,049 262,68 0,000
8 0,025 0,049 262,78 0,000
9 0,063 0,188 263,44 0,000

10 0,052 -0,092 263,9 0,000
11 0,098 0,037 265,54 0,000
12 0,166 0,122 270,28 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.

Tabela 16. Correlograma de S(1;36)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,83 0,83 109,49 0,000
2 0,73 0,132 194,72 0,000
3 0,61 -0,081 254,75 0,000
4’ 0,44 -0,255 286,2 0,000
5 0,324 0,001 303,35 0,000
6 0,206 -0,027 310,33 0,000
7 0,137 0,097 313,42 0,000
8 0,111 0,1 315,46 0,000
9 0,13 0,165 318,3 0,000

10 0,119 -0,117 320,69 0,000
11 0,145 0,024 324,28 0,000
12 0,198 0,118 331 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.
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Tabela 17. Correlograma de S(6;12)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,806 0,806 103,31 0,000
2 0,668 0,052 174,74 0,000
3 0,548 -0,012 223,19 0,000
4 0,403 -0,138 249,47 0,000
5 0,27 -0,079 261,34 0,000
6 0,136 -0,109 264,36 0,000
7 0,077 0,11 265,34 0,000
8 0,064 0,118 266,02 0,000
9 0,06 0,05 266,64 0,000

10 0,075 0,023 267,58 0,000
11 0,087 -0,027 268,87 0,000
12 0,143 0,109 272,38 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.

Tabela 18. Correlograma de S(6;24)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,872 0,872 120,93 0,000
2 0,744 -0,068 209,57 0,000
3 0,658 0,102 279,36 0,000
4 0,562 -0,098 330,62 0,000
5 0,449 -0,109 363,51 0,000
6 0,312 -0,189 379,55 0,000
77 0,256 0,241 390,43 0,000
8 0,248 0,125 400,65 0,000
9 0,235 0,069 409,92 0,000

10 0,218 -0,026 417,91 0,000
11 0,191 -0,105 424,13 0,000
12 0,221 0,135 432,51 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.

Tabela 19. Correlograma de S(6;36)

LAG Autocorrelagdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,886 0,886 124,82 0,000
2 0,765 -0,094 218,43 0,000
3 0,677 0,09 292,32 0,000
4 0,583 -0,096 347,44 0,000
5 0,476 -0,097 384,41 0,000
6 0,353 -0,152 404,94 0,000
77 0,311 0,297 420,93 0,000
8 0,301 0,068 436,03 0,000
9 0,282 0,028 449,36 0,000

10 0,26 -0,044 460,75 0,000
11 0,235 -0,072 470,15 0,000
12 0,253 0,124 481,13 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.
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Tabela 20. Correlograma de S(12;24)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,864 0,864 118,69 0,000
2 0,753 0,025 209,38 0,000
3 0,685 0,116 284,99 0,000
4 0,623 0,011 347,98 0,000
5 0,522 -0,163 392,46 0,000
6 0,407 -0,134 419,72 0,000
77 0,369 0,187 442,28 0,000
8 0,344 0,046 462,04 0,000
9 0,321 0,082 479,36 0,000

10 0,286 -0,019 493,17 0,000
11 0,239 -0,135 502,91 0,000
12 0,238 0,088 512,62 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagio parcial ultrspaslimite.

Tabela 21. Correlograma de S(12;36)

LAG Autocorrelacdo Autocorrelagdo Parcial Estatistica-Q obBbilidade
1 0,877 0,877 122,17 0,000
2 0,769 0,001 216,72 0,000
3 0,684 0,045 292,16 0,000
4 0,601 -0,034 350,77 0,000
5 0,505 -0,098 392,42 0,000
6 0,409 -0,068 419,9 0,000
77 0,385 0,238 444,36 0,000
8 0,361 0,01 466,1 0,000
9 0,341 0,045 485,65 0,000

10 0,308 -0,077 501,63 0,000
11 0,274 -0,058 514,38 0,000
12 0,272 0,103 527,06 0,000

" Lag que o valor de autocorrelagéo parcial ultrspaslimite.

Tabela 22. Estatisticasy; do Teste de raiz unitaria ESTAR e ESTAR Aumentado.

Spread Teste ESTAR de raiz unitaria Teste ESTAR de raitamai Aumentado
ty (d=1) ty (d=2) ty (d=3) p fu (d=1) fu (d=2) fu (d=3)
S(1:6) -8.18" 2,95 2.71 8 -7.48 -2.64 -2.63
S(1:12) -6.21 -2.31 -3.22 3 -5.29" -2.16 -3.06"
S(1;24) -3.93 -2.53 -2.55 3 -3.67 -2.47 -2.52
S(1;36) -3.29 -2.67 -2.33 3 -3.12 -2.59 -2.35
S(6:12) -4.25 -2.76 -2.60 1 -4.26 -2.89" 2.71
S(6:24) -3.3¢8 -3.18" -2.07 6 -3.30 -3.217 -2.21
S(6:36) 317 -3.317 -2.32 6 -3.10 -3.30" -2.46
S(12;24) -3.01 -3.13" -2.72 6 -2.93 -3.00" -2.60
S(12;36) -3.70 -3.39" -3.27° 6 -3.45" -3.19° 3117

* significativo ao nivel de 1%, vide tabela 2.



Tabela 23. Regressdo estimada para o par 1 e 6 nese

Maturidade Bo [ B2 Bs Ba Bs Bs Vi Yo Vs ¥4 ¥ Yo 5 Log-verossimihanca  AIC
VECM linear
1 0,392 [336]  -0,182 [-1,39] 0,081 [0,70] 0754 [6,67] 0498 [4,00] -0368 [306] -0570 [-574] 0358 [2,55]  -0,190 [-1,44] 0599 [4,78]  -0600 [443] 0376 [319] 0237 [2,21] I 619211
6 0,194 [1,39] 0,029 [0,18] 0,013 [0,09] 0317 [234] 0458309  -0,261 [-1,82] -0,325 [-275] 0,199 [1,19] 0,449 [-2,85]  -0,176 [-1,18] -0,606 [-376] 0,319 [227]  0,042[0,33] ' ’
VECM néo linear com exégena S(n%)
1 0,295 [2,29]  -0,199 [-1,53] 0,061 [0,53] 0748 [660] 0504 [406]  -0353[292] -0604 [-598]  0372[267  -0,177 [1,34] 0,563 [448]  -0597 [444]  0373[317]  0260[243]  -0,323 [-1,68] 430,03 618.833
6 -0,048 [-0,31] 0,003 [0,02] 0,016 [-0,11] 0,309 [230] 0465([316]  -0,241 [1,69] 0377 [315] 0222 [1,34] 0,430 [2,76]  -0,125 [-0,84] 0602378  0315[226] 0077 [061] -0,474 [-2,08] ’ ’
VECM néo linear com ex::’)genid(m;n]NL
1 0,29¢[213] 0,200 [-1,54] 0,06 [0,54 074¢[658 0490([395  -0374[312]  -0,602[590]  0379[270]  -0,176 [-1,32] 0578 [458]  -0592 [438]  0383[325  0258[239]  -0,195 [-1,23] 42954 618,187
6 -0,001 [-0,01] -0,009 [-0,06] 0,022 [-0,16] 0307 [229 0446 [305]  -0,269 [-1,90] -0,390 [-3.24] 0,242 [1,46] 0,420 [-2,69]  -0,134 [-0,90] 0592 [-374  0330[238 0,084 [0,66] -0,402 [-2,16] ’ '
" significativo ao nivel de 5%.
significativo ao nivel de 1%.
Tabela 24. Regressao estimada para o par 1 e 12 e®s
Maturidade Bo [ B2 Bs Bs Bs Bs Vi Yo Vs Va ¥ Yo 5 Log-verossimihanga  AIC
VECM lineal
1 0,246 [319]  -0,088 [-0,85] 0,054 [-0,58] 0535575 0373[378] -0251[254] -0471[537]  0343[327]  -0,080 [-0,78] 0417 [4,36] 0447 [-443] 0,303 [330] 0,122 [1,38] ags01 91162
12 -0,058 [-0,60] 0,078 [0,61] 0,253 [-2,19] 0,086 [0,73] 0362[293 -0151[122]  -0226[-205] 0,169 [1,29] 0182 [142]  -0024[020]  -0407 [-322] 0,211 [184] -0,018 [-0,17] ' '
VECM néo linear com exdgena S(nNL
1 0,168 [-2,17]  -0,086 [-0,85] 0,067 [-0,73] 0527 [574] 0375[384]  -0220[222] -0491[563]  0335[326]  -0,083 [-0,82] 0,378 [-4,02]  -0445[450]  0292[322]  0133[154] -0,399 [-2,47] 48297 689.901
12 0,023 [0,23] 0,082 [0,65] -0,265 [-2,33] 0,077 [0,67) 0361[295 -0121[-097]  -0,250 [229] 0157 [122] -0,189 [-1,50] 0,011 [0,09] -0,407 [-328] 0,198 [1,74] -0,007 [006]  -0,418 [-2,07] ' '
VECM néo linear com (-:»a:’)gené{(&;n)NL
1 0,197 [214] 009 [-089  -0,06:[-0,68) 053([569 0364[368  -0252[-256] -0486[-547] 0349332  -0,076 [0,74] 0,405 [4,19] -0442 [-438]  0306[333  0,128[145] -0,109 [-0,94] 48377 690,966
12 0,060 [0,53] 0,070 [ 0,55] 0277 [-240] 0,074 [0,64] 0343[280] -0150[1,23]  -0259 [2,36] 0,182 [140] -0,174 [-1,37] 0,006 [0,05] -0,3% [-3,16] 0,215 [1,89] -0,004 [004]  -0,282 [-1,96] ' '
" significativo ao nivel de 5%.
significativo ao nivel de 1%.
Tabela 25. Regressao estimada para o par 1 e 24 e®s
Maturidade Po B B2 Bs Ba Bs Bs Y1 Y2 Y2 Ya Ys Yo 3 Log-verossimihanga AIC
VECM lineal
1 0157 [2,73] 0,010 [0,10] 0,110 [1,17] 0339[362] 0234[248]  -0,131 [-1,38] -0,361 [-4,10]  0,245[259  -0,080 [-0,86] 0271 [307] -0235[255  0186[222] 0,055 [0,68] 52816 747871
24 -0,005 [-0,07) 0,037 [0,31] 0282 [-249] -0,018 [-0,16] 0242[212] -0093[081]  -0,206 [-1,94] 0,222 [1,95] -0,163 [-146] 0,086 [0,81] 0315 283 0,199 [197]  -0,069 [-0,71] ' !
VECM ndo linear com exbgena S(nNL
1 -0,103 [1,82] 0,014 [0,14] 0,116 [-1,25] 0333[360] 0237[254]  -0,106 [1,12] -0,368 [-4,22] 0,237 [255]  -0,088 [-0,97] 0,254 [2,94] 0239 [264]  0174[210] 0,054 [0,68] -0,432 [-2,42) 5252 246,614
24 0,045 [0,65] 0,043 [0,36] 0,287 [-2,56] -0,024 [-0,21] 0243[215 -0071[-061]  -0,216 [204] 0,210 [187] -0,175 [-1,58] 0,098 [0,94] 0,321 [-283] 0,186 [ 1,85] 0072 [0,74]  -0,414 [-1,92] ’ '
VECM néo linear com exégeng(&;n)NL
1 -0,12: [1,85] 0,01([0,11° 20,117 [-1,24] 0331[361 0229[242] -0128[134  -0371[420] 0244[259  -0,081[088  -0265[301] -0235[254]  0182[217] 0,057 [0,70] -0,104 [-1,14] 52665 48531
24 0,057 [0,73] 0,038 [0,32] -0,294 [-2,61]  -0,021 [-0,19] 0232[205 -0087 [077]  -0,223[210] 0,220 [195] -0,165 [-1,49] 0,096 [0,91] 0314 [-284] 0,192 [1,91] -0,067 [068]  -0,181 [-1,65] ' '

" significativo ao nivel de 5%.
" significativo ao nivel de 1%.

Tabela 26. Regressao estimada para o par 1 e 36 e®s
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Maturidade Bo [ B2 Bs Bs Bs Bs Vi Yo Vs Va ¥ Yo 5 Log-verossimihanga  AIC
VECM lineal

1 0113 [-2,35] 0,057 [0,59] 0,132 [-1,42) 0,267 [290] 0,173 [1,91] 0,089 [-0,97] 0,323 [376] 0,195([2,29  -0,070 [-0,83] 0,200 [2,46]  -0,170 [2,02] 0,150 [ 1,94] 0,043 [ 0,56] 54815 774700

36 0,011 [0,19] 0,049 [0,41] 0,261 [-2,25] -0,070 [-0,61] 0,157 [1,39] -0,095 [-0,84] 0,159 [-1,48] 0,227 [2,14] 0,205 [-1,94] 0,152 [ 1,50] 0,284 [-270]  0215[222]  -0,157 [-1,64] ' '
VECM néo linear com exdgena S(nNL

1 0,067 [-1,46] 0,057 [ 0,60] -0,136 [-1,49] 0268 [294] 0182[203 -0,071[-0,78] 0331 [-389  0195[235  -0,072 [-0,87] 0,187 [-2.35]  -0,172 [-2,08] 0,147 [1,92] 0,044 [ 0,59] 0,392 [-2,37] 54566 774,043

36 0,045 [0,79] 0,052 [ 0,43] 0,263 [-2,28] 0,069 [-0,61] 0,162 [ 1,43] -0,084 [-0,74] 0,169 [1,58] 0,223 [2,14]  -0,209 [-2,01] 0,158 [ 1,58] 0,287 [277]  0211[2,20]  -0,156 [-1,65] 0,295 [-1,42] ' '
VECM néo linear com (-:»a:’)gené{(&;n)NL

1 -0,077 [-1,53] 0,05¢ [ 0,61 -0,13¢ [-1,50] 0,26¢ [ 2,93] ) 0,17:[1,91] -0,08¢ [-0,92] -0,33¢ [-3,87] " 0,194 [2,30]' -0,071 [-0,84] -0,195 [-2,4ﬂ -0,170 [-2,03] 0,147 [1,91] 0,044 [ 0,58] -0,114 [-1,53] 546,81 775583

36 0,052 [0,82] 0,053 [0,44] 0,268 [-2,32] -0,067 [-0,59] 0,155 [1,37] -0,092 [-0,81] 0174 [1,62] 0223[212]  -0,207 [1,98] 0,155 [1,54] 0,286 [2,74]  0211[219]  -0,155 [-1,64] -0,130 [-1,39] ' '

" significativo ao nivel de 5%.
significativo ao nivel de 1%.
Tabela 27. Regressao estimada para o par 6 e 12 e®s
Maturidade Po B B2 Bs Ba Bs Bs Y1 Y2 Y2 Ya Ys Yo 3 Log-verossimihanga AIC
VECM lineai

6 -0,399 [-1,86] 0,470 [ 1,54] -0,976 [-3,2?] 0,433 [ 1,40] 0,183 [0,59] 0,272 [0,89] 0,004 [0,01] 165 [-0,56] 0,447 [1,53] -0,244 [-0,84] -0,439 [-1,51] 004 [-0,04] -0,211 [-0,76] 360,61 522,967

12 0,188 [-0,81] 0,471 [1,42) 1,024 [3,15] 0,270 [ 0,80] 0,080 [ 0,24] 0,194 [ 0,58] 0134 [041] 195 [-0,61] 0,479 [1,51] 0,082 [-0,26] 0,335 [-1,06] 250[0,14] 0,310 [-1,02) ' '
VECM ndo linear com exdgena S(nNL

6 -0,373 [-1,54] 0,470 [1,54] -0,973 [-3,2%] 0,433 [ 1,40] 0,182 [0,59] 0,275 [0,90] 0,007 [0,02] 149 [-0,56] 0,441 [1,51] -0,248 [-0,85] -0,441 [-1,52] 008 [-0,06] -0,217 [-0,78] -0,250 [-0,34] 35085 524 642

12 -0,127 [-0,48] 0,466 [ 1,40] 1,023 [3,14] 0,268 [0,79] 0,077 [0,23] 0,197 [ 0,59] 0,141[044] 198 [-0,60] 0,474 [ 1,49] 0,085 [-0,27] 0,334 [-1,06] 400[0,12] 0,321 [-1,06] -0,513 [-0,64] ' '
VECM néo linear com exégeng(&;n)NL

6 -0,27¢ [-1,01] 0,451[ 1,47 0991[332] 0414 [1,34] 0,148 [0,48] 0,255 [ 0,84] -0,009 [0,03] 149 [-0,50] 0,459 [1,57] 0,231 [-0,79)] 0415 [1,42)  ,001 [-0,00] -0,205 [-0,74] -0,338 [-0,89] 358,98 523.476

12 0,013 [0,04] 0,441 [1,33) 1,056 [-3,25] 0,242 [0,72] 0,032 [0,09] 0,172 [0,52] 0119 [037] 147 [-0,51] 0,499 [1,57] 0,061 [-0,19] 0,299 [-0,95] €80[ 0,20] 0,305 [-1,01] 0,541 [-1,31] ' '

" significativo ao nivel de 5%.
" significativo ao nivel de 1%.

32



8.2 ANEXO B - Cédigo MATLAB utilizado.

clear all

% Chamando a base de dados
X=xlIsread('dados_TAR_beta_d12_36.xls', 'Planl','C5:
Y=xlIsread('dados_TAR_beta_d12_ 36.xlIs','Planl','B5:B
Dyt!!! alterar no excel

% Chamando a rotina TAR

[SQE,BETA, XF, VARBETA, BETASs, SQEs, T, SQEy]=tar_s
% Soltando os resultados

disp('Valor escolhido do SQE: ";

disp(SQE(1,1));

disp('Valor escolhido para ordem do TAR: *);
disp(SQE(1,2));

disp('Valor escolhido para o threshold: ");
disp(SQE(1,3));

plot([SQE(:,1)));

%Salva os resultados
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_36.xIs', SQE, 'SQE");
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_36.xIs', BETA, 'BETA")
xlswrite('dados_ TAR_beta_d12_36.xIs', XF, 'XF";
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_ 36.xls', VARBETA, 'VAR
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_36.xIs', BETAs, 'BETAs
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_36.xIs', SQEs, 'SQES")
xlswrite('dados_TAR_beta_d12_36.xIs', T, 'T');
xlswrite('dados_ TAR_beta _d12_36.xlIs', SQEy, 'SQEy"

function [SQE,BETA XF,VARBETA, BETAs, SQEs,T,SQEy]=
% CEMAP

% emerson.marcal@fgv.br

% Ultima atualizacéo - 2010-09-20

% Input

% Y - variavel dependente;

% X - lags das variavel dependentes e Constante [c

% S - constante e sazonalidade

% dmax - ordem maxima do TAR

% Output

% SQE - contem SQE, ordem do TAR, threshold e crite
% BETA - coeficientes do TAR

% XF - dados do TAR correspondente

% VARBETA - Variancia dos parametros do TAR

% BETASs - Betas do modelo linear

% SQEs - SQE e AIK do modelo linear

[T, p]=size(X);
dp=[round(0.15*T) round(0.85*T)]';% Limite inferior
v=0;
% Loop para procurar o threshold
for i=1:dmax% escolha do d=1,2,...,dmax
Z=sort(X(:,i));% Ordena a variavel que sera o thre
for k=dp(1,1):dp(2,1)
X1=zeros(T,1);% ordem 1
for j=1:T
if X(j,i)>Z(k,1)% Checa em qual regime o dado per
X1(j,1)=X(j,1); % coleta apenas yt-1
end
end
% Calcula OLS
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XF=[X(:,1) X1];% grupo base
BETA=inv(XF*XF)*XF*Y;
RES=Y-XF*BETA,

V=v+1;

%AIC =log | ?? | + 2k T-1,
SQE(v,1)=(RES™*RES)/T;
SQE(v,2)=i;
SQE(v,3)=Z(k,1);
SQE(v,4)=k;%threshold
SQE(v,5)=l0g(SQE(v,1))+(2*(2*p))/T;%Akaike
end
end
SQE=(sort(SQE,1));

% Calcula o melhor modelo
Z=sort(X(:,i));% Ordena a variavel que sera o thre
X1=zeros(T,1);
for j=1:T
if X(j,)>Z(SQE(1,4),1)% Checa em qual regime o d
X1(j,1)=X(j,1); % coleta apenas yt-1
end
end

% Calcula OLS

XF=[X(;,1) X1];
BETA=inv(XF*XF)*XF'*Y;
VARBETA=inv(XF*XF)*(SQE(1,1)/T);

% Calcula o modelo sem nada
BETAs=inv(X"*X)*X"*Y;
RESs=Y-X*BETAS;
SQEs(1,1)=(RESs"*RESS)/T;
SQEs(1,2)=log(SQEs(1,1))+(2*(p))/T;%Akaike

SQEy(1,1)=Y"Y;
% residuo do modelo sem termos defasados
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