


 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 
 
 
 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

ISSN 1519-1028 
CGC 00.038.166/0001-05 

 

Trabalhos para Discussão 

 

Brasília 

 

n° 146 

 

out 

 

2007 

 

P. 1-32 



 

Trabalhos para Discussão 
 
 
 
 
Editado pelo Departamento de Estudos e Pesquisas (Depep) – E-mail: workingpaper@bcb.gov.br 
  
Editor: Benjamin Miranda Tabak – E-mail: benjamin.tabak@bcb.gov.br 
Assistente Editorial: Jane Sofia Moita – E-mail: jane.sofia@bcb.gov.br 
Chefe do Depep: Carlos Hamilton Vasconcelos Araújo – E-mail: carlos.araujo@bcb.gov.br 
  
Todos os Trabalhos para Discussão do Banco Central do Brasil são avaliados em processo de double blind referee. 
  
Reprodução permitida somente se a fonte for citada como: Trabalhos para Discussão nº 146. 
 
Autorizado por Mário Mesquita, Diretor de Política Econômica. 
 

 

Controle Geral de Publicações 
 
Banco Central do Brasil 

Secre/Surel/Dimep 

SBS – Quadra 3 – Bloco B – Edifício-Sede – 1º andar 

Caixa Postal 8.670 

70074-900 Brasília – DF 

Telefones: (61) 3414-3710 e 3414-3567 

Fax: (61) 3414-3626 

E-mail: editor@bcb.gov.br 

 
 
 
As opiniões expressas neste trabalho são exclusivamente do(s) autor(es) e não refletem, necessariamente, a visão do Banco 
Central do Brasil. 
 
Ainda que este artigo represente trabalho preliminar, citação da fonte é requerida mesmo quando reproduzido parcialmente. 
 
 
The views expressed in this work are those of the authors and do not necessarily reflect those of the Banco Central or 
 its members. 
 
Although these Working Papers often represent preliminary work, citation of source is required when used or reproduced. 
 
 
 
Central de Atendimento ao Público 
 
Endereço: Secre/Surel/Diate 

 Edifício-Sede – 2º subsolo 

 SBS – Quadra 3 – Zona Central 

 70074-900 Brasília – DF 

DDG: 0800 9792345 

Fax: (61) 3414-2553 

Internet: http://www.bcb.gov.br 



Movimentos da Estrutura a Termo e Crit�erios

de Minimiza�c~ao do Erro de Previs~ao em um

Modelo Param�etrico Exponencial.

Caio Almeida� Romeu Gomes y Andr�e Leite z

Jos�e Vicente x

Este Trabalho para Discuss~ao n~ao deve ser citado como representando
as opini~oes do Banco Central do Brasil. As opini~oes expressas neste
trabalho s~ao exclusivamente do(s) autor(es) e n~ao reetem, necessari-
amente, a vis~ao do Banco Central do Brasil.

Resumo

Neste artigo, n�os estudamos como diferentes escolhas dos loadings

afetam a previs~ao do modelo exponencial de estrutura a termo pro-

posto por Diebold e Li (2006). Os loadings s~ao de�nidos atrav�es de

um parâmetro espec���co lambda que controla tanto a velocidade de

decaimento da inclina�c~ao como o m�aximo da curvatura. Em parti-

cular, adotando uma base de dados formada por taxas brasileiras de

DI futuro, n�os analisamos quatro regras de escolha que dependem de

m�etricas que minimizam erros de previs~ao para diferentes horizontes

de previs~ao. N�os conclu��mos que a regra �otima muda de acordo com

a regi~ao dos vencimentos dos DI futuro e com o horizonte de previs~ao,

indicando que a escolha de como os movimentos s~ao parametrizados

nesse modelo exponencial deve ser feita com cuidado, adaptada para

aplica�c~ao particular do modelo.

Palavras chaves: Modelos Param�etricos de Estrutura a Termo, Com-

ponentes Principais e Previs~ao da Curva de Juros.

C�odigos JEL: E43, E47, C53, G10.

�EPGE, Funda�c~ao Get�ulio Vargas. e-mail: calmeida@fgv.br
yBanco Central do Brasil. e-mail: romeu.gomes@bcb.gov.br
zBanco Central do Brasil. e-mail: andre.leite@bcb.gov.br
xBanco Central do Brasil. e-mail: jose.valentim@bcb.gov.br

3



1 Introdu�c~ao

Previs~ao da Estrutura a Termo de Taxa de Juros (ETTJ) tem enorme im-
portância pr�atica tanto para os tomadores de decis~oes de pol��tica monet�aria
como para os participantes do mercado de renda �xa. Neste artigo, n�os ana-
lisamos a capacidade preditiva do modelo de Diebold e Li (2006) (modelo
DL daqui em diante) considerando quatro modos diferentes de estima�c~ao do
parâmetro do modelo que controla a inclina�c~ao e a curvatura da curva de
juros. Os resultados mostram que dependendo do horizonte de previs~ao e da
taxa que se têm em foco, estrat�egias de estima�c~ao diferentes desse parâmetro
devem ser empregadas.

Apesar da relevância do assunto e do grande progresso recente na mode-
lagem da curva de juros, pouca aten�c~ao tem sido dada na literatura acadêmica
�a quest~ao pr�atica de previs~ao da ETTJ. Du�ee (2002), usando um modelo
a�m livre de arbitragem, demonstra que a especi�ca�c~ao correta do prêmio
de risco �e de vital importância na previs~ao da curva de juros. Egorov e
outros (2006) mostram que um modelo a�m com volatilidade estoc�astica a-
presenta boa qualidade de previs~ao da distribui�c~ao condicional conjunta da
rentabilidade dos bônus. Diebold e Li (2006), utilizando uma variante do
modelo estat��stico de Nelson e Siegel (1987) (modelo NS daqui em diante),
apresentam uma t�ecnica para previs~ao da ETTJ americana com resultados
signi�cativamente melhores que diversos modelos tradicionais de s�eries tem-
porais tais como o passeio aleat�orio e modelos VAR (vetor autoregressivo)
aplicados as taxas. Todavia, h�a de se ressaltar que esse resultado promissor
tem como contrapartida uma inconsistência econômica, qual seja: o modelo
DL n~ao garante a ausência de arbitragem1.

Muito provavelmente o sucesso do modelo DL deve-se n~ao somente aos
bons resultados obtidos mas tamb�em a facilidade de implementa�c~ao da t�ecni-
ca. Conseq�uentemente, embora recente, o modelo DL j�a �e objeto de diversos
estudos e extens~oes. No Brasil, Vicente e Tabak (2007) comparam o modelo
a�m gaussiano2 com o modelo DL e concluem que este �ultimo tem poder de
previs~ao ligeiramente superior ao primeiro para a curva brasileira. Almeida e
outros (2007) prop~oem uma vers~ao dinâmica do modelo de Svensson (1994)
para ajustar a curva de juros e obtêm resultados superiores aos do modelo DL
para a previs~ao da ETTJ brasileira. Varga (2007) usando uma longa base

1Filipovic e Sharef (2004) mostram como modi�car o modelo param�etrico NS de modo
a impedir a ocorrência de oportunidades de arbitragem.

2Veja Dai e Singleton (2000) para uma descri�c~ao detalhada dos modelos a�m.
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de dados de contratos DI futuro replica os achados do modelo DL para o
Brasil. Laurini e Hotta (2007) mostram que extens~oes bayesianas do modelo
DL aumentam signi�cativamente a capacidade preditiva.

O modelo DL consiste na estima�c~ao por m��nimos quadrados de uma s�erie
temporal de três fatores estoc�asticos (associados com o n��vel, inclina�c~ao e
curvatura da curva de juros) a partir de uma amostra de taxas �a vista. Em
seguida faz-se a previs~ao fora da amostra desses fatores usando um processo
autoregressivo de ordem 1 (AR(1)). No entanto, os loadings3 dos fatores
dependem de um parâmetro que controla o ponto de m�aximo da curvatura e
a velocidade de decaimento da inclina�c~ao4. Valores diferentes do decaimento
fornecem s�eries temporais diferentes para os fatores estoc�asticos e portanto
previs~oes distintas. Diebold e Li (2006) sugerem �xar o parâmetro de de-
caimento de tal sorte que o m�aximo te�orico da curvatura coincida com o
m�aximo da curvatura extra��da da amostra via an�alise de componentes prin-
cipais. Embora de forte apelo intuitivo essa abordagem n~ao exclui outras
possibilidades igualmente coerentes.

Neste trabalho n�os avaliamos o desempenho em termos de previs~ao fora
da amostra de quatro novas regras de escolha do parâmetro de decaimento. A
base de dados do estudo consiste de uma s�erie di�aria de taxas de juros �a vista
do mercado brasileiro. Na primeira regra o parâmetro de decaimento �e deter-
minado de modo a minimizar a soma dos quadrados dos erros de ajuste dentro
da amostra. Nas outras três regras os dados dentro da amostra foram dividi-
dos em duas sub-bases. Em seguida escolhem-se os valores para o parâmetro
de decaimento que minimizam o erro m�edio quadr�atico total das previs~oes
di�arias da ETTJ na segunda sub-base para um horizonte de previs~ao de 1 dia,
1 semana (5 dias �uteis) e 1 mês (21 dias �uteis). Por �m n�os comparamos o
poder de previs~ao para esses mesmos três horizontes temporais de cada uma
das t�ecnicas usando uma base de taxas fora da amostra. Em m�edia, a regra
�otima de escolha do parâmetro de decaimento para previs~ao fora da amostra
em cada horizonte considerado coincide com o mesmo horizonte de previs~ao
usado no ajuste na segunda sub-base dentro da amostra. Por exemplo, para
fazer previs~oes 1 mês a frente fora da amostra, o parâmetro de decaimento
que minimiza os erros de previs~ao 1 mês a frente na segunda sub-base dentro
da amostra �e, em m�edia, superior aos demais. No entanto, dependendo da

3Os loadings de um modelo param�etrico correspondem aos autovetores de uma rota�c~ao
da matriz de covariância das taxas (veja Almeida e outros (2003)).

4Nos referiremos a esse parâmetro como parâmetro de decaimento.
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taxa de que prazo se deseja prever, essa conclus~ao pode n~ao ser verdadeira.
Esse resultado tem dois corol�arios importantes. Primeiro, fornece uma

regra pr�atica para os participantes do mercado aplicarem em suas atividades
di�arias de apre�camento de ativos e gest~ao de risco. Do ponto de vista te�orico,
demonstra que as previs~oes do modelo DL s~ao sens��veis �a forma como se
estima o parâmetro de controle da curvatura. Essa falta de robustez pode
estar relacionada com a di�culdade da combina�c~ao de modelos param�etricos
com processos AR(1) em capturar corretamente o prêmio de risco das taxas
forward, conforme apontado por Almeida e Vicente (2007).

Ao contr�ario de todas as aplica�c~oes do modelo DL no mercado brasileiro5,
em nossa an�alise tentamos manter ao m�aximo a simplicidade do modelo DL
original, isto �e, estima�c~ao dos fatores latentes por uma variante do modelo
NS e previs~ao via um processo AR(1). Essa parsimônia tem por objetivo
garantir que as t�ecnicas propostas para escolha do parâmetro de decaimento
do modelo possam ser facilmente empregadas pelos participantes do mercado.

O restante do artigo �e organizado como se segue. A Se�c~ao 2 apresenta
uma an�alise descritiva dos dados usados neste estudo. A Se�c~ao 3 descreve
o modelo DL e os quatro m�etodos de escolha do parâmetro de decaimento.
Na Se�c~ao 4 �e feita uma an�alise dos resultados obtidos. A Se�c~ao 5 conclui o
trabalho.

2 Dados

Os resultados descritos neste trabalho foram obtidos a partir de uma base
de dados di�arios do mercado futuro de taxa m�edia de dep�ositos inter�nan-
ceiros (DI) de um dia da BM&F (Bolsa de Mercadorias & Futuros), ou mais
resumidamente, DI futuro de 1 dia. O per��odo de estudo engloba os preg~oes
de 04/11/2004 a 28/12/2006 totalizando 534 dias de saques6.

No mercado futuro de DI de 1 dia da BM&F �e negociada a taxa de juros
efetiva anual, base 252 dias �uteis, at�e o vencimento do contrato, de�nida
pela acumula�c~ao das taxas di�arias de DI7 no per��odo compreendido entre a

5Exce�c~ao feita ao trabalho de Varga (2007) que, apesar de reestimar o parâmetro de
decaimento a cada dois anos, mant�em os ingredientes b�asicos do modelo DL.

6Dia de saque �e um dia �util para �ns de opera�c~oes praticadas no mercado �nanceiro,
conforme estabelecido pelo Conselho Monet�ario Nacional.

7Taxa DI �e a taxa m�edia de dep�ositos inter�nanceiros de 1 dia calculada pela Central
de Cust�odia e de Liquida�c~ao Financeira de T��tulos (Cetip).
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data de negocia�c~ao e o �ultimo dia de negocia�c~ao do contrato8. Geralmente,
o mercado caracteriza cada contrato DI futuro pela data de vencimento.

Com a �nalidade de eliminar dados oriundos de contratos pouco l��quidos e
que portanto poderiam conter informa�c~ao distorcida, n�os eliminados em cada
dia de preg~ao os vencimentos com volume negociado inferior a 500 contratos.
A cada dia o prazo para o vencimento de um contrato DI futuro diminui
de uma unidade. Dessa forma, o prazo das taxas de nossa base muda dia a
dia. Evidentemente, como �e de praxe na literatura de renda �xa, poder��amos
interpolar diariamente para prazos �xos os dados obtidos. Optamos por uma
abordagem diferente para evitar que erros de interpola�c~ao contaminassem os
resultados9.

3 O Modelo DL

O modelo DL �e uma variante do modelo param�etrico NS no qual a taxa de
juros �a vista na data t para o prazo � , denotada por yt(�), tem a seguinte
forma funcional:

yt(�) = �1t + �2t

�
1� e��t�

�t�

�
+ �3t

�
1� e��t�

�t�
� e��t�

�
: (1)

O parâmetro �t controla a taxa de decaimento exponencial da inclina�c~ao e a
curvatura da curva de juros. Valores pequenos de �t provocam uma redu�c~ao
suave nos coe�cientes exponenciais e servem para ajustar bem a curva em
prazos longos. Por outro lado, valores altos de �t resultam em uma redu�c~ao
dos coe�cientes exponenciais mais acentuada e servem para ajustar a curva
em prazos mais curtos.

Os coe�cientes �1t, �2t e �3t podem ser interpretados como fatores latentes
dinâmicos. O loading do primeiro fator �e constante e igual a 1, portanto
�1t pode ser interpretado como o fator de longo prazo. O loading de �2t
�e representado por uma fun�c~ao que assume o valor limite igual a 1 para
a maturidade tendendo a zero e decai monotonicamente para zero com o
aumento da maturidade. Assim, podemos interpretar o segundo fator como
o fator de curto prazo. Finalmente, o loading de �3t assume valor limite igual

8Para maiores detalhes sobre o DI futuro, veja as especi�ca�c~oes do contrato desse
derivativo dispon��vel no site http://www.bmf.com.br.

9Do ponto de vista pr�atico, o uso das taxas observadas ao inv�es de taxas interpoladas
�e de grande valia uma vez que a primeira �e a taxa efetivamente negociada.
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a zero para a maturidade pr�oxima de zero, cresce atingindo seu m�aximo e
depois decai para zero novamente, mas de uma forma mais lenta do que o
segundo loading. Dessa forma o terceiro fator representa o fator de m�edio
prazo. A Figura 1 apresenta os loadings desses três fatores.

Alternativamente, os fatores latentes podem ser interpretados como os
três movimentos b�asicos da curva de juros10. Um aumento em �1t provoca um
aumento igual nas taxas para todas as maturidades, logo podemos interpretar
esse fator como o n��vel da curva. Um aumento em �2t gera uma varia�c~ao
maior nas taxas longas que nas curtas. Portanto, podemos interpretar esse
fator como a inclina�c~ao. Um aumento em �3t tem pouco efeito nas taxas
curtas e longas, mas afeta as taxas m�edias. Logo podemos interpretar esse
fator como a curvatura.

Os parâmetros �1t, �2t, �3t e �t podem ser estimados em cada dia t via
um procedimento de m��nimos quadrados n~ao lineraes. Diebold e Li (2006)
prop~oem, entretanto, uma abordagem mais simples. Primeiramente �xa-se
o valor do parâmetro de decaimento (�t = � para todo t). Em seguida
calcula-se o valor dos loadings para esse valor pre�xado de �t. Por �m,
encontram-se os fatores latentes em cada dia t por m��nimos quadrados or-
din�arios tomando os loadings conhecidos como regressores. Diebold e Li
(2006) �xam o parâmetro de decaimento de tal forma que o m�aximo do load-
ing do fator de prazo m�edio coincida com o m�aximo observado da curvatura11.
Seja � a maturidade onde ocorre o m�aximo observado da curvatura, ent~ao o
parâmetro de decaimento deve satisfazer a:

1 + �� + (��)2 = e�� : (2)

Obtida uma s�erie temporal de fatores latentes, a previs~ao da taxa de
prazo � na data t+ h feita com as informa�c~oes dispon��veis em t �e

ŷt+h=t(�) = �̂1;t+h=t + �̂2;t+h=t(
1� e���

��
) + �̂3;t+h=t(

1� e���

��
� e��� ); (3)

onde
�̂i;t+h=t = ĉi + ̂i�̂it; i = 1; 2; 3 (4)

10Para uma descri�c~ao detalhada dos movimentos da curva de juros veja Litterman e
Scheinkman (1991).

11A curvatura pode ser extra��da via componentes principais.
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com os parâmetros ĉi e ̂i estimados atrav�es de um processo autoregressivo
de ordem 1 na s�erie temporal do fator �i dispon��vel at�e t.

A principal contribui�c~ao deste trabalho �e a an�alise de quatro t�ecnicas
diferentes de escolha do parâmetro de decaimento. Assim como Diebold e Li
(2006) n�os �xamos �t = � para todo t. A inova�c~ao est�a na forma de obten�c~ao
do valor de �.

Em todas as quatro t�ecnicas, a pesquisa dos lambdas �otimos foi feita
considerado-se os dados dos 400 primeiros dias da amostra (de 04/11/2004
a 14/06/2006). Os dados do per��odo que abrange os dias 401 a 534 (de
16/06/2006 a 28/12/2006) foram utilizados para testar a qualidade da pre-
vis~ao gerada por cada t�ecnica.

Na primeira t�ecnica, n�os escolhemos o lambda tal que a soma dos quadra-
dos dos erros de ajuste di�arios nos 400 primeiros dias da amostra fosse a
menor poss��vel. O ajuste da curva em cada dia foi obtido atrav�es de um
procedimento de m��nimos quadrados ordin�arios. Vamos chamar essa t�ecnica
de crit�erio 1 de estima�c~ao do lambda.

Nas outras três t�ecnicas n�os dividimos a amostra em duas sub-bases. A
primeira compreende os dias 1 at�e 300 e a segunda os dias 301 at�e 400. Em
seguida n�os determinamos o lambda que minimiza o erro m�edio quadr�atico
para previs~oes 1 dia a frente, 1 semana (5 dias �uteis) a frente e 1 mês (21
dias �uteis) a frente no per��odo da segunda sub-base, feitas estas previs~oes de
acordo com a Equa�c~ao 3. Assim obtemos três lambdas �otimos. O primeiro
deles minimiza o erro m�edio quadr�atico de previs~ao 1 dia a frente no per��odo
compreendido entre o dia 301 e 400 da amostra. As previs~oes s~ao feitas
impondo um processo AR(1) nos fatores latentes conforme a Equa�c~ao 4. Os
outros dois lambdas têm interpreta�c~ao semelhante. Vamos chamar essas 3
t�ecnicas de crit�erios 2, 3 e 4 de estima�c~ao do lambda.

Os lambdas �otimos obtidos por cada uma dessas t�ecnicas est~ao indicados
na Tabela 1.

4 An�alise dos Resultados

Passemos agora a an�alise dos resultados obtidos. As Figuras 2, 3 e 4 apresen-
tam as s�eries temporais dos fatores latentes n��vel, inclina�c~ao e curvatura, res-
pectivamente, estimados por todos os quatro crit�erios de escolha do lambda.
Observe que as s�eries temporais dos fatores de longo prazo (�1) apresentam
uma invers~ao pr�oxima a transi�c~ao dentro da amostra (at�e o dia 400) para
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fora da amostra (dia 401 at�e 534): dentro da amostra o �1 estimado pelo
crit�erio 1 �e o menor enquanto o �1 estimado pelo crit�erio 4 �e o maior; fora da
amostra esses pap�eis s~ao trocados. Isso pode explicar a melhor capacidade
preditiva do crit�erio 4 para prazos mais longos visto que no per��odo de an�alise
a economia brasileira passou por um momento de redu�c~ao da taxa de juros
b�asica. Os fatores latentes correspondentes as taxas de curto (�2) e m�edio
(�3) prazos apresentam um comportamento bem parecido quando estimados
pelos crit�erios 1, 2 e 3 e um certo dist�urbio quando estimado pelo crit�erio
4. A di�culdade para previs~oes de curto prazo demonstrada pelo crit�erio 4
pode estar relacinada com essa pertuba�c~ao na inclina�c~ao e no n��vel.

As Tabelas 2 e 3 apresentam as m�edias dos erros m�edios quadr�aticos das
previs~oes de 1 dia, 1 semana e 1 mês a frente de todas as taxas para os
quatro crit�erios propostos de escolha do lambda �otimo. Os resultados est~ao
em pontos base. Na Tabela 2 os erros m�edios foram calculados para o mesmo
per��odo em que os lambdas �otimos foram determinados pelos crit�erios 2, 3
e 4, ou seja, entre os dias 301 e 400. J�a na Tabela 3 os erros reportados
referem-se ao per��odo fora da amostra, isto �e, entre os dias 401 e 534. Todas
as previs~oes foram feitas com os dados at�e o dia anterior ao dia considerado,
reestimando dia a dia os processos autoregressivos descritos pela Equa�c~ao 4.

A Tabela 2 mostra que os menores erros m�edios quadr�aticos dentro da
amostra para os três prazos de previs~ao s~ao aqueles obtidos usando os lamb-
das �otimos correspondentes, o que n~ao apresenta novidade alguma visto que
isso �e a condi�c~ao imposta pelos crit�erios 2, 3 e 4 de escolha do parâmetro de
decaimento. Por outro lado, observando a Tabela 3 vemos que esse resultado
continua valendo para as previs~oes fora da amostra. Ainda da an�alise dessas
duas tabelas, notamos que o crit�erio 1 (ajuste) n~ao �e �otimo para nenhum
horizonte de previs~ao sendo dominado pelo crit�erio 212.

Descompactando os dados das Tabelas 2 e 3 podemos observar como
variam os erros de previs~ao ao longo de toda a curva de juros. As Tabelas 4,
5 e 6 mostram o erro m�edio quadr�atico de previs~ao da taxa de contratos DI
futuro de prazos curt��ssimo, curto, m�edio-curto, m�edio, m�edio-longo e longo13

para os horizontes de previs~ao de 1 dia, 1 semana e 1 mês, respectivamente.
Conclus~oes interessantes podem ser feitas a partir da an�alise do erro m�edio

12Melhor entender essa dominância em um sentido fraco, visto que para previs~ao 1 mês
a frente os crit�erios 1 e 2 apresentam praticamente o mesmo desempenho m�edio.

13Estes prazos correspondem ao primeiro, terceiro, quinto, s�etimo, nono e d�ecimo se-
gundo vencimento em cada dia. Em m�edia, esses DI's vencem em 13, 55, 129, 255, 391 e
610 dias �uteis.
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quadr�atico ao longo de toda a curva. Primeiramente, observe que o crit�erio
1 apresenta um bom poder de previs~ao da taxa curt��ssima para horizontes
de 1 dia e 1 semana a frente. Al�em disso, esse crit�erio tem a menor dispers~ao
de erros ao longo da curva para todos os horizontes de previs~ao. O crit�erio
1 n~ao favorece uma taxa em particular em detrimento de outra. Em outras
palavras, ele tem a melhor capacidade de prever a curva de juros como um
todo. O crit�erio 2 possui um bom desempenho na parte curta e m�edia da
curva para horizontes curtos de previs~ao. No entanto, a capacidade preditiva
do crit�erio 2 para taxas de prazo curt��ssimo �e fraca. O crit�erio 3 �e o dominante
para todos os horizontes de previs~ao quando se pretende capturar a parte
curta da curva, por�em, assim como o crit�erio 2, ele �e de�ciente na previs~ao
de curt��ssimo prazo. Por �m, o crit�erio 4 apresenta boa qualidade de previs~ao
para taxas longas e tamb�em para o horizonte de 1 mês a frente.

Para con�rmar estatisticamente se existe ou n~ao diferen�ca entre as pre-
vis~oes geradas pelos quatro crit�erios de escolha de lambda, n�os aplicamos aos
resultados obtidos o teste de compara�c~ao de previs~oes de Diebold e Mariano
(1995). Fixamos o termo de compara�c~ao como sendo o crit�erio 1 de escolha
do lambda. A Tabela 7 apresenta a estat��stica S1 para uma fun�c~ao de perda
quadr�atica tomando como competidor do termo de compara�c~ao os crit�erios
2, 3 e 4. Entradas positivas indicam dominância do benchmark e negativas
o contr�ario, sendo que valores absolutos maiores que 1,96 representam sig-
ni�cância de 95%. Por um lado, a estat��stica S1 corrobora estatisticamente
algumas conclus~oes do par�agrafo anterior, como por exemplo, o bom desem-
penho na parte curta e m�edia da curva dos crit�erios 2 e 3, especialmente para
os horizontes de previs~ao de 1 dia e 1 semana a frente. Por outro lado, ela
enfraquece outras conclus~oes, como por exemplo, a dominância do crit�erio 4
para previs~oes 1 mês a frente.

5 Conclus~ao

O objetivo desse trabalho foi avaliar o poder de previs~ao do modelo DL no
mercado brasileiro usando quatro m�etodos diferentes de escolha do parâmetro
do modelo que controla a inclina�c~ao e a curvatura da curva de juros. Os
resultados mostram que a regra �otima de escolha desse parâmetro depende
do horizonte de previs~ao e da taxa que se pretende prever.

Em m�edia, o crit�erio que seleciona o parâmetro de controle da curvatura
que minimiza os erros de ajuste dentro da amostra �e o superior. Ele n~ao
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favorece nem discrimina um vencimento de DI ou um horizonte de previs~ao
espec���cos. Quando o objetivo �e analisar fatos estilizados do mercado ou
propriedades econômicas relacionadas a curva de juros, esse crit�erio �e o re-
comendado. No entanto, para o participante do mercado, muitas vezes mais
interessado em acertar o valor de um ativo do que entender o funcionamento
dos mercados, outros crit�erios podem ser mais �uteis. Por exemplo, para
realizar previs~oes 1 dia a frente de taxas de prazo em torno de 3 meses, �e re-
comendado que o participante do mercado escolha o parâmetro de curvatura
que minimiza os erros de previs~ao 1 dia a frente em uma sub-base dentro da
amostra.

Os resultados mostram ainda que o modelo DL carece de robutez, visto
que as conclus~oes s~ao muito sens��veis ao valor do parâmetro de curvatura.
Muito provavelmente, esse problema est�a relacionado com a di�culdade de
estimar o prêmio de risco via a combina�c~ao de modelos param�etricos com
processos autoregressivos de ordem 1 (veja Almeida e Vicente (2007)). Nesse
sentido, extens~oes do modelo DL original como as propostas por Almeida e
outros (2007) e Laurini e Hotta (2007) s~ao promissoras.
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Crit�erio Descri�c~ao Lambda
1 Ajuste 1,8610
2 Previs~ao 1 dia 2,5831
3 Previs~ao 1 semana 5,5288
4 Previs~ao 1 mês 14,8119

Tabela 1: Lambdas �otimos estimados por quatro crit�erios
diferentes.
Essa tabela apresenta os lambdas estimados segundo quatro crit�erios dife-

rentes. O crit�erio ajuste corresponde a escolher o lambda que minimiza o

erro de ajuste no per��odo compreendido entre o dia 1 e o dia 400. Previs~ao

1 dia minimiza o erro de previs~ao 1 dia a frente no per��odo entre os dias 301

e 400. Previs~ao 1 semana minimiza o erro de previs~ao 1 semana a frente no

per��odo entre os dias 301 e 400. Previs~ao 1 mês minimiza o erro de previs~ao

1 mês a frente no per��odo entre os dias 301 e 400.

Crit�erio Previs~ao 1 dia Previs~ao 1 semana Previs~ao 1 mês
1 19,54 45,35 143,43
2 18,78 41,29 132,73
3 21,82 36,65 97,55
4 36,06 48,50 70,10

Tabela 2: M�edia dos erros m�edios quadr�aticos de previs~ao de
todas as taxas entre os dias 301 e 400.
Essa tabela apresenta as m�edias dos erros m�edios quadr�aticos em pontos

base de todas as taxas para previs~oes 1 dia, 1 semana e 1 mês a frente. Os

erros foram calculados dentro da amostra entre os dias 301 e 400, per��odo

de determina�c~ao do lambda �otimo para os crit�erios 2, 3 e 4.
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Crit�erio Previs~ao 1 dia Previs~ao 1 semana Previs~ao 1 mês
1 11,18 33,67 106,22
2 10,57 31,99 106,34
3 15,20 30,73 86,64
4 24,10 39,14 73,10

Tabela 3: M�edia dos erros m�edios quadr�aticos de previs~ao de
todas as taxas entre os dias 401 e 534.
Essa tabela apresenta as m�edias dos erros m�edios quadr�aticos em pontos

base de todas as taxas para previs~oes 1 dia, 1 semana e 1 mês a frente. Os

erros foram calculados fora da amostra entre os dias 401 e 534.

Crit�erio Curt��ssimo Curto M�edio M�edio M�edio Longo
curto longo

1 10.36 8.58 11.01 10.60 10.49 10.85
2 13.43 6.10 6.65 10.18 11.60 11.72
3 24.65 5.68 10.29 22.21 19.15 12.53
4 20.79 23.13 36.94 34.93 22.26 12.70

Tabela 4: Erros m�edios quadr�aticos de previs~ao 1 dia a frente
fora da amostra para DI's futuro de diferentes prazos.
Essa tabela apresenta os erros m�edios quadr�aticos em pontos base para

previs~oes 1 dia a frente dos DI's futuro de prazo curt��ssimo (primeiro

vencimento), curto (terceiro vencimento), m�edio-curto (quinto venci-

mento), m�edio (s�etimo vencimento), m�edio-longo (nono vencimento) e longo

(d�ecimo segundo vencimento). Os erros foram calculados fora da amostra

entre os dias 401 e 534. Em destaque o menor erro para cada prazo.
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Crit�erio Curt��ssimo Curto M�edio M�edio M�edio Longo
curto longo

1 34.84 34.02 35.39 34.74 33.67 33.65
2 38.14 29.95 29.55 32.77 33.85 33.55
3 46.03 20.05 28.45 39.88 37.08 28.95
4 34.70 51.43 56.71 50.88 37.87 23.72

Tabela 5: Erros m�edios quadr�aticos de previs~ao 5 dias a frente
fora da amostra para DI's futuro de diferentes prazos.
Essa tabela apresenta os erros m�edios quadr�aticos em pontos base para

previs~oes 5 dias a frente dos DI's futuro de prazo curt��ssimo (primeiro

vencimento), curto (terceiro vencimento), m�edio-curto (quinto venci-

mento), m�edio (s�etimo vencimento), m�edio-longo (nono vencimento) e longo

(d�ecimo segundo vencimento). Os erros foram calculados fora da amostra

entre os dias 401 e 534. Em destaque o menor erro para cada prazo.

Crit�erio Curt��ssimo Curto M�edio M�edio M�edio Longo
curto longo

1 119.73 116.77 114.98 110.92 107.38 103.18
2 128.91 115.56 110.11 109.07 108.26 104.54
3 113.50 82.66 86.19 96.65 95.17 85.44
4 72.99 83.90 90.05 88.38 78.62 63.01

Tabela 6: Erros m�edios quadr�aticos de previs~ao 21 dias a
frente fora da amostra para DI's futuro de diferentes prazos.
Essa tabela apresenta os erros m�edios quadr�aticos em pontos base para

previs~oes 21 dias a frente dos DI's futuro de prazo curt��ssimo (primeiro

vencimento), curto (terceiro vencimento), m�edio-curto (quinto venci-

mento), m�edio (s�etimo vencimento), m�edio-longo (nono vencimento) e longo

(d�ecimo segundo vencimento). Os erros foram calculados fora da amostra

entre os dias 401 e 534. Em destaque o menor erro para cada prazo.
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Prazo Curt��ssimo Curto M�edio M�edio M�edio Longo
curto longo

Crit�erio Previs~ao 1 dia a frente
2 7.60 -17.36 -18.48 -3.41 4.30 3.48
3 5.24 -6.26 -1.55 12.15 10.97 3.34
4 2.53 5.82 7.75 10.47 10.99 2.13

Crit�erio Previs~ao 1 semana a frente
2 3.17 -4.17 -5.70 -2.27 0.24 -0.01
3 2.41 -5.74 -2.61 1.67 1.37 -1.92
4 -0.022 2.00 2.33 2.45 1.06 -3.31

Crit�erio Previs~ao 1 mês a frente
2 1.90 -0.23 -0.96 -0.43 0.23 0.31
3 -0.33 -2.03 -1.81 -0.92 -0.78 -1.03
4 -1.56 -1.23 -0.95 -0.91 -1.22 -1.67

Tabela 7: Estat��stica S1 de signi�cância entre as diferen�cas
de previs~oes fora da amostra: Teste de Diebold e Mariano
(1995).
Essa tabela apresenta a estat��stica S1 de Diebold e Mariano (1995) para

previs~oes 1 dia a frente, 1 semana a frente e 1 mês a frente fora da amostra

(dias 401 a 534). O termo de compara�c~ao �e o crit�erio 1 de escolha do lambda

e a fun�c~ao de perda �e o erro m�edio quadr�atico. Entradas positivas represen-

tam dominância de previs~ao do crit�erio 1. Valores absolutos grandes para

S1 indicam alta probabilidade de rejeitar a hip�otese nula (diferen�ca entre os

erros m�edios quadr�aticos desprez��vel). Valores absolutos maiores que 1,96

correspondem a uma rejei�c~ao da hip�otese nula a um n��vel de con�an�ca de

95%.
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Figura 1: Loadings do modelo DL
Essa �gura apresenta os loadings do modelo DL correspondente aos
fatores n��vel (�1), inclina�c~ao (�2) e curvatura (�3) considerando � =
5; 5288 (�xo).
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Figura 2: S�erie temporal do fator latente n��vel para cada um
dos crit�erios de escolha de lambda.
Essa �gura apresenta a s�erie temporal do fator latente n��vel para cada
um dos crit�erios de escolha do parâmetro de decaimento ao longo dos
534 dias analisados nesse estudo.
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Figura 3: S�erie temporal do fator latente inclina�c~ao para cada
um dos crit�erios de escolha de lambda.
Essa �gura apresenta a s�erie temporal do fator latente inclina�c~ao para
cada um dos crit�erios de escolha do parâmetro de decaimento ao longo
dos 534 dias analisados nesse estudo.
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Figura 4: S�erie temporal do fator latente curvatura para cada
um dos crit�erios de escolha de lambda.
Essa �gura apresenta a s�erie temporal do fator latente curvatura para
cada um dos crit�erios de escolha do parâmetro de decaimento ao longo
dos 534 dias analisados nesse estudo.
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