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RESUMO

A presente pesquisa compara o ajuste e previsao da curva de juros por meio
dos modelos dindmicos de Svensson (1994) e de Nelson e Siegel (1987) com
pardmetros variando no tempo. Para tal exercicio, utilizou-se a representacio
em espacos de estados dos modelos para estimacio baseada no filtro de Kalman
para os modelos lineares, e no filtro de Kalman estendido para os modelos
ndo-lineares. A introdugdo do pardmetro de decaimento e da volatilidade
variando no tempo as extensdes do modelo de Svensson sdo as principais
contribuicdes desse estudo para a literatura. Os resultados, tanto para ajuste
dentro da amostra quanto para previsdo fora da amostra, sdo melhores que
os modelos base de comparagdo, isto €, os modelos sem a introdugdo de
parametros variando no tempo. Em especial, os modelos com o componente
de volatilidade tém melhor performance que os demais. A hipétese de melhora
na acurdcia preditiva, portanto, confirma-se com a introdu¢do de pardmetros
que aumentam a flexibilidade dos modelos, principalmente para as extensdes
do modelo de Svensson.

Palavras-chave: Modelo de Svensson e modelo Nelson-Siegel dindmico.
Parametro de decaimento variando no tempo. Volatilidade variando no tempo.
Curva de juros. Filtro de Kalman estendido.






ABSTRACT

In this research, I compare the fit and forecast of the yield curve through the
dynamic Svensson (1994) model and dynamic Nelson e Siegel (1987) model
with time-varying parameters. For this exercise, I used the state space form of
the models for estimation based on the Kalman filter for the linear models, and
the extended Kalman filter for the nonlinear models. The introduction of the
time-varying loading parameter and time-varying volatility to the extensions
of the dynamic Svensson model are the main contributions of this study to the
literature. The results, both for in-sample fitting and out-of-sample forecasting,
are better than the base comparison models, i.e., the models without the intro-
duction of time-varying parameters. In particular, the models with the volatility
component perform better than the others. The hypothesis of improvement in
predictive accuracy, therefore, is confirmed by the introduction of parameters
that enhance the flexibility of the models, mainly for the extensions of the
Svensson model.

Key-words: Dynamic Svensson model and dynamic Nelson-Siegel model.
Time-varying loading parameter. Time-varying volatility. Yield curve. Ex-
tended Kalman filter.
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1 INTRODUCAO

O uso de previsdes de indicadores econdmicos e financeiros, tais como
taxa de juros, expectativa de inflag@o e retorno de ativos t€ém guiado a tomada
de decisdes de governos na condugdo de politica monetaria e investidores na
alocagdo de ativos na economia. Neste sentido, a taxa de juros surge como um
fator importante na condugdo da politica monetéria, na definicdo de precos e
nos rendimentos de ativos. Modelar o comportamento e prever as tendéncias
da taxa de juros t€m sido objeto de estudo para captar informacdes que ndo
sdo diretamente observaveis no mercado, como € o caso da estrutura a termo
da taxa de juros (ETTJ) ou curva de juros. A estrutura a termo da taxa de juros
reflete as expectativas dos agentes do mercado sobre mudangas futuras nas
taxas de juros, e avaliacdes da conducio da politica monetaria ao apresentar a
relacdo das taxas negociadas no mercado de titulos publicos, por exemplo, em
diferentes maturidades ou vencimentos.

Pesquisas como a de Fama (1984), Fama e Bliss (1987) e Fama (1990),
por exemplo, investigaram o poder preditivo das taxas de juros futuras de curto
prazo e retorno esperado de titulos do Tesouro dos Estados Unidos. No campo
de politica monetdria e crescimento do produto, Mishkin (1990), Harvey
(1991), Estrella e Mishkin (1997) e Ang et al. (2006) mostraram que a curva
de juros pode ser usada tanto para prever inflacdo, quanto para ajudar a explicar
a variacdo e crescimento do nivel de atividade econdmica. No que diz respeito
ao método de estimacdo da curva de juros, os principais modelos desenvolvidos
podem ser classificados como modelos sem arbitragem, por exemplo, Heath
et al. (1992) e Hull e White (1990), no qual o ajuste da estrutura a termo
em um determinado periodo de tempo s@o consistentes, garantindo que as
possibilidades de arbitragem ndo ocorra; modelos de equilibrio, por exemplo
Vasicek (1977), Cox et al. (1985), Duffie e Kan (1996) e Dai e Singleton
(2002), em que se baseiam na hipétese de um equilibrio econdmico em um
determinado mercado de taxas de juros, isto € assumem que os titulos com
maturidades semelhantes devem ter retornos semelhantes; por fim, os modelos
estatisticos ou paramétricos, por exemplo, Litterman e Scheinkman (1991),
McCulloch (1971) e Shea (1984), que consistem em modelos de componentes
principais, modelos de fatores ou varidveis latentes, e modelos de interpolacido
para representacdes estatisticas da estrutura a termo das taxas de juros.

Pesquisadores, notadamente Nelson e Siegel (1987)(doravante NS) e
Svensson (1994)(NSS), desenvolveram modelos de interpola¢do paramétrica
com trés e quatro parametros, respectivamente, associados a termos exponen-
ciais de decaimento para o ajuste da curva de juros. Os modelos NS e NSS,
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por sua vez, passaram a ser modelos referenciais na estimagdo da curva de
juros, sendo utilizados pela comunidade de bancos centrais e financeira em
todo o mundo, ver ECB (2018) e BIS (2005).

A reinterpretacio de Diebold e Li (2006) (DNS) do modelo NS, entre-
tanto, explorou o desempenho do modelo com os trés pardmetros variando
no tempo como ferramenta de previsdo da curva de juros, de tal forma que
esses parametros foram interpretados como nivel, inclinag@o e curvatura da
curva de juros. Posteriormente, Diebold et al. (2006) agregaram variaveis
macroecondmicas ao modelo DNS, considerando os pardmetros como fatores
latentes na representacdo em espagos de estados. Desta forma, por meio meio
de estimacdo em duas etapas e estima¢cdo em uma etapa utilizando o filtro
de Kalman, os autores analisaram a relacdo das varidveis macroecondmicas
com o comportamento da curva de juros futura. Apds essas contribuicdes,
diversos estudos continuaram a fornecer evidéncias de que o modelo DNS e o
modelo de Svensson dindmico (doravante DNSS) também poderiam ser uma
ferramenta para ajustar e prever a curva de juros em diferentes arcaboucos,
ver Diebold et al. (2008), Yu e Salyards (2009), Pooter et al. (2010), Caldeira
(2011), Christensen et al. (2011), Caldeira et al. (2016).

Pooter (2007), em um amplo estudo, comparou o ajuste dentro da
amostra e o desempenho fora de amostra de uma série de especificagcdes
para os modelos DNS e DNSS. Os resultados dentro da amostra mostraram
que modelos que incorporam multiplos parametros de decaimento e fatores
adicionais de inclinagdo ou curvatura melhoram o ajuste da forma funcional
de trés fatores original de NS. O modelo de quatro fatores, isto €, com nivel,
curvatura e duas inclinagdes, teve desempenho semelhante ao do modelo NSS,
que tem duas curvaturas. Além de melhor ajuste dentro da amostra em relagao
ao modelo de trés fatores, o autor também observou melhor desempenho fora
da amostra com o modelo NSS. As estima¢des foram realizadas em uma e
duas etapas. Mais especificamente, ao utilizar a estimag¢@o em uma etapa com
o filtro de Kalman, foram produzidas previsdes que superaram as estimacdes
em duas etapas na maior parte das maturidades e horizontes. De modo geral, o
modelo de Svensson com estimac¢io em uma etapa obteve resultados superiores
as demais especificacdes.

Em outra linha, Koopman et al. (2010) teve duas contribui¢des para
a literatura da classe de modelos Nelson-Siegel, quais sejam, introduziram
o fator de decaimento () e a volatilidade variando no tempo. Na primeira
contribuicdo, o parametro de decaimento no modelo DNS foi considerado
como um quarto fator latente, tornando-se um processo estocastico variando no
tempo. Dessa forma, os fatores nivel, inclinacdo e curvatura, juntamente com
o fator de decaimento foram modelados em conjunto por meio de um vetor
autorregressivo. Nesse arcabouco, a equagdo de observagdo tornou-se nao-



19

linear no fator de decaimento, portanto, o modelo DNS foi calculado usando o
método do filtro de Kalman estendido. Na segunda contribuicao, os autores
modificaram o modelo DNS ao introduzir matrizes de variancia que variam no
tempo por meio de um componente de volatilidade comum, modelado por um
processo GARCH para os residuos na equacdo de observacio, em consonincia
com Bollerslev (1986) e Harvey et al. (1992).

De outra forma, extensdes bayesianas foram desenvolvidas para cap-
turar volatilidade estocdstica e parametro de decaimento variando no tempo.
Hautsch e Ou (2008), por exemplo, por meio de inferéncia Bayesiana utili-
zando o método da cadeia de Markov de Monte Carlo (MCMC), introduzem
um modelo dindmico de fator para a curva de juros do tipo NS, no qual os pré-
prios fatores revelam volatilidade estocdstica, isto €, o processo de volatilidade
estocdstica baseado em modelos conhecidos como modelos de volatilidade
estocastica log-normal. Identificaram um papel importante da volatilidade
da curvatura para previsdes de longo prazo de varidveis macroecondmicas.
Laurini et al. (2009) mostram que existe evidéncia que ndo somente os fato-
res latentes evoluem no tempo no modelo DNS, mas outros fatores como os
parametros de decaimento e volatilidade devem ser tratados como fatores la-
tentes adicionais, permitindo procedimentos de ajuste e previsdo mais precisos
para a estrutura a termo de taxas de juros. Além disso, mais pesquisas tais
como, Caldeira et al. (2010), Laurini e Hotta (2010) e Hautsch e Yang (2012)
mostram como resultado que a inclusdo da volatilidade estocastica melhora o
poder explicativo do modelo.

Diante dos avancos nos estudos de Pooter (2007) e Koopman et al.
(2010), o presente estudo tem por objetivo inicial modelar a estrutura a termo
da taxa de juros por meio dos modelos DNS e extensdes com a introducao
de pardmetros variando no tempo, quais sejam, parametro de decaimento
e volatilidade, conforme o estudo de Koopman et al. (2010), utilizando o
conjunto de dados de Fama e Bliss (1987) entre os periodos de janeiro de 1972
a Dezembro de 2000. A primeira contribui¢do para a literatura situa-se em
analisar o desempenho dos modelos DNS fora da amostra com a inclusdo do
parametro de decaimento e da volatilidade variando no tempo utilizando os
filtros de Kalman e Kalman estendido com estimac@o em uma etapa. A segunda
e principal contribui¢@o estd na avaliagdo dos modelos DNSS e extensdes na
estimacdo dentro da amostra e andlise da acurdcia preditiva da curva de juros
fora da amostra. A principal hipdtese € que os modelos com a inclusdo do
pardmetro de decaimento e da volatilidade variando no tempo usando os filtros
de Kalman e Kalman estendido melhoram o ajuste e previsdo, principalmente
para os modelos de Svensson e extensdes. No total, foram desenvolvidos oito
extensdes além dos modelos referenciais, em detalhes, temos os seguintes:
dois modelos base (DNS-base e DNSS-base); dois modelos com volatilidade
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variando no tempo (DNS-GARCH e DNSS-GARCH); trés modelos com
pardmetro de decaimento variando no tempo (DNS-TVL, DNSS-TVLI1 e
DNSS-TVL2); e trés modelos com parametros de decaimento e volatilidade
variando no tempo (DNS-GARCH-TVL, DNSS-GARCH-TVLI1 e DNSS-
GARCH-TVL?2). As extensdes sdo por vezes denominados como modelos
concorrentes.

Especificamente, para a introducdo da volatilidade variando no tempo
para os residuos na equacio de observagdo, os modelos DNS e DNSS foram
modificados na equagdo de estado para incorporar a especificagio GARCH
com um unico fator, na decomposi¢do do vetor de residuos. O pardmetro de
decaimento no modelo DNS, que em diversos estudos foi mantido fixo, nesse
estudo foi flexibilizado de modo que pudesse variar no tempo. Em especial,
nos modelos DNSS, h4 dois pardmetros de decaimento, logo, nas extensdes
dos modelos, apenas um dos dois pardmetros variou no tempo enquanto que o
outro foi estimado, evitando assim problemas de identificacdo ao permitir que
os dois pardmetros de decaimento variassem no tempo. Os erros de estimacio
das extensdes dos modelos foram reportados e discutidos, em conjunto com
os valores de testes sobre as verossimilhangas e critérios de informacao de
Akaike. Posteriormente, foram analisados as previsdes fora da amostra por
meio da raiz do erro quadratico médio (REQM), sendo que o modelo DNS
foi utilizado como base de comparacdo, e as demais extensdes como modelos
concorrentes. Portanto, o presente estudo estd segmentado nesse capitulo
introdutério, no capitulo seguinte sdo apresentados os modelos utilizados e
os métodos de estimagdo, no terceiro capitulo sdo apresentados os resultados
dentro da amostra e fora da amostra; e, por fim, no capitulo quatro, conclusdes
e sugestdes de pesquisas complementares sao apresentadas.
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2 METODO

Nesse capitulo, sdo abordados conceitos fundamentais relativos ao
estudo da dindmica das curvas de juros, ou seja, conceitos e definicdes acerca
da estimag@o da curva de juros, bem como as relacdes entre a funcio desconto,
taxa a termo e taxa de juros. Além disso, sdo apresentados os modelos
empregados no ajuste e previsao da curva de juros e os métodos de estimagao.

2.1 FUNCAO DESCONTO, TAXA A TERMO E TAXA DE JUROS

Titulos ptiblicos possuem diversos vencimentos. As maturidades desses
titulos variam ao longo do tempo, ou seja, um titulo com maturidade 7 no
periodo t € um titulo com maturidade 7-1 no periodo t+1. Além disso, varias
maturidades ndo sdo observadas nos titulos disponiveis em qualquer tempo
t. Portanto, por meio de alguns modelos, podemos transformar maturidades
varidveis em maturidades constantes.

Nessa se¢do, trés conceitos importantes sdo relacionados: a fungao
desconto, a taxa a termo’ e a taxa de juros. Seja P;(7), o preco de um titulo
zero cupom, isto é, sem pagamento de cupom, com valor presente menor
que $1 recebivel 7-periodos a frente. Se y;(7) é a taxa juros continuamente
composta, entdo por defini¢do, o preco de um titulo para uma determinada
maturidade 7 no tempo t segue da seguinte forma:

Pi(1) = e v, (2.1)

A funcgido desconto e a curva de juros sdo relacionadas ao calcular o logaritmo
natural e ao derivar (2.1) com relagdo a 7, portanto, temos o seguinte:

InPy(7) = —7y (1),
P/(r
Pt (7'

~—

) = —yQ(T),

desta forma, a funcdo desconto e a taxa a termo estao relacionadas fundamen-
talmente. A taxa a termo € definida como segue:

_F(7)

)= ~5

2.2)

' A taxa a termo pode ser interpretada como a taxa de retorno marginal necessdria para manter

um titulo por um periodo curto de tempo
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As equacdes (2.1) e (2.2) implicam em uma relagdo entre a fungdo desconto e
a taxa a termo:

w() =1 [ @3

A equagdo (2.3), portanto, € a relacdo entre os juros até a maturidade T no
tempo e a taxa a termo, isto é, a taxa média de decaimento da taxa a termo para
o intervalo entre 0 e 7. Na prética, essas curvas nio sdo observadas, entretanto
podem ser estimadas mediante os precos dos titulos. Esse resultado ¢ utilizado
na secdo seguinte, no qual s@o apresentados os modelos NS e NSS.

2.2 MODELO DE NELSON-SIEGEL

Nelson e Siegel (1987) inovaram ao desenvolver um modelo parcimo-
nioso de trés fatores para titulos zero cupom. O modelo de fatores para a curva
de juros consegue representar as formas geralmente associadas a curva de
juros, isto é, monotonica, curvada e em formato de S. Esses autores assumiram
que a forma funcional para a taxa instantinea de juros € a soluc¢do de uma
equacdo diferencial de segunda ordem cujas raizes s@o descritas da seguinte
forma:

A7) = B1 + Bae T 4 Byhe M 24

no qual f(7;) é a taxa instantinea de juros para as 7 maturidades, e 51, 82, 83 €
A1 sdo parAmetros a serem estimados. Ao integrar a equacdo (2.4) com respeito
a7 de 0 a 7 e dividindo o resultado por 7, € obtido a curva da taxa a vista
composta continuamente na equagdo (2.5). Diebold e Li (2006) modificaram
o modelo NS ao incorporar fatores que variam no tempo da seguinte forma?:

1—e MTi 1—e M o
Yit(Ti) = Pre + Bo () + Bs¢ ( —e Am) (2.5)

ATy AT

no qual y; denota os juros no tempo t e 7; a maturidade do titulo para {t}iT:1
e {z’}fil, respectivamente. O parAmetro \; determina a taxa de decaimento
exponencial, ou seja, pequenos valores de \; resulta em lento decaimento e
pode ajustar melhor a curva para maturidades mais longas; por outro lado,
valores grandes de \; produz rapido decaimento e pode ajustar melhor a curva
para maturidades mais curtas.

2 A equagio (2.5) corresponde i equacdo (2) no artigo de Nelson e Siegel (1987) . Conforme

Diebold et al. (2006), sdo adotadas as notacdes 7 para maturidade em vez de m, e o fator de
decaimento A1 igual a %
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A formulagdo de Diebold e Li (2006) para o modelo de NS considera
os trés fatores como nivel, inclinagdo e curvatura da curva de juros e, portanto,
agrega interpretacio econdmica ao modelo. Os fatores de carregamento sobre
os pardmetros 3;, para j = 1,2,3, sdo interpretados como contribui¢des do
longo, curto e médio prazo, respectivamente, uma vez que quando a maturidade
de um titulo tende ao infinito (7 — o), os tltimos dois fatores convergem
para zero, entretanto o segundo comega em 1 e converge de modo rapido e
monotdnico; o ultimo, por sua vez, ¢ uma fungdo concava que cresce e depois

converge de maneira monotonica para zero como pode ser observado na Figura
1.

Figura 1 — Fatores de carregamento do modelo Nelson-Siegel
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Maturidade(Meses)
Elaborado pelo autor. O modelo DNS tem trés fatores latentes e um parimetro de decaimento (A1
=0.0609).

No modelo de Diebold e Li (2006), A\; é mantido fixo enquanto que os
parametros (1 ¢, B2+, B3+ sdo estimados por minimos quadrados ordindrios
para cada periodo de tempo. As estimativas cross-section podem ser obtidas
sempre que houver taxas de juros suficientes para diferentes maturidades no
tempo. Em Diebold et al. (2006), por outro lado, A\; € estimado. Na secéo
seguinte, o modelo de Svensson é apresentado.

2.3  MODELO DE SVENSSON

Svensson (1994) propds uma extensao do modelo original de Nelson-
Siegel ao adicionar um quarto fator de carregamento, que corresponde a
segunda curvatura, e um segundo pardmetro de decaimento (\3) para melhorar
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o ajuste do modelo. A forma funcional para a taxa instantanea de juros segue:
f(7i) = Br + Bae M7 4 Bzdie” M 4 Bydge 2T (2.6)

no qual f(7;) é a taxa instantinea de juros para as 7 maturidades, 31, 82, O3,
B4, A1 € Ao s@o pardmetros a serem estimados. Note que o modelo de NSS
torna-se o modelo de NS quando 54 € igual a zero. Ao integrar a equacio
(2.6) com respeito a 7 de 0 a 7 e o resultado dividido por 7, tem-se a taxa a
vista composta continuamente na seguinte equagdo, conforme interpretacdo de
Diebold e Li (20006):

1 —e M7 1—e M s
Yi(75) = Bie + Bay () + B3¢ ( —e ’\m>

AT AT

1— e hemi
+Ba < - eAm). 2.7)

A2Ts

A segunda curvatura é governada por 3, e por A;. Semelhante ao fator de
carregamento vinculado ao pardmetro 33 ;, uma vez que a maturidade de um
titulo tende ao infinito (T — o), o fator de 34 converge para zero. O modelo,
portanto, possui quatro fatores de carregamento e dois fatores de decaimento,
conforme ilustrados na Figura 2, 3; + corresponde ao nivel, 85 ; a inclinagéo,
B3+ acurvatura 2 e B4, a curvatura 1.

Figura 2 — Fatores de carregamento do modelo de Svensson
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Elaborado pelo autor. O modelo DNSS tem quatro fatores latentes e dois pardmetros de decaimento
(A1 =0.0609 e A2 =0.13).

Os modelos DNS e DNSS sdo, nesse estudo, os modelos base, uma vez
que sao referenciais para as demais extensdes em termos de resultados para
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ajuste e previsdo. Na secdo seguinte, os modelos sdo apresentados de forma
geral por meio da representa¢do em espagos de estado.

2.4 A DINAMICA DOS FATORES LATENTES

Diebold et al. (2006) avancaram ao propor que o arcabougo do modelo
NS pode ser representado como um modelo em espago de estado ao tratar o
vetor B3 = B, paraj = 1, ... 4, como um vetor latente, isto &, ndo observavel.
Logo, pode-se escrever a equacdo de medida do modelo da seguinte maneira:

Y (1) 1 z2 ... w1, Bt ei(m1)
: =1 T : + : )
ye(Tn) 1 zn2 ... Zny; Bjt er(Tn)
(2.8)
no qual:
1—21, 1—21, 1—29;
Tio = T;3 = = — 214, Tia= = —z
1,2 )\17—1' ’ 7,3 )\17—2’ 1,25 1,4 >\27—7, 2,4

Zl,i = exp(—/\lﬂ-), Zg’l' = exp(—)\gn).

A equacio de observacdo em (2.8) relaciona os juros observados das i =1, ...,
N maturidades com os fatores latentes 3; ;, no qual assumem o modelo DNS
para j =1, 2, 3 e o modelo DNSS para j =1, 2, 3, 4.

O vetor autorregressivo de ordem 1, VAR(1), dos fatores que governam
a dinamica da equac@o de estado, é definido da seguinte maneira:

51,t+1 H1 ¢1,1 cee fi)l,j 51,15 — K1 M.t
: =] : |+ ST : + |
Bjt+1 I i - Py Bit — 1 N5t
2.9)

em notag¢do matricial, as equagdes (2.8) e (2.9) podem ser reescritas da seguinte
forma:

Y = AN)B, + e, (2.10)
Bii1 =p+ 2B, —p)+mny, (2.11)

no qual y, € um vetor Nx 1, A(\) € uma matrix Nxj dos fatores de carrega-
mento, ® é a matriz de pardmetros jxj do VAR(1), B; e u sdo vetores jx 1.
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Assume-se que 7, € €; s@o ortogonais entre si, distribuidos como segue:

(o8 ~ ON><1 Ee 0N><j
<77t> NK 0jx1 ><0ij 2y )]

A matriz de variancia dos erros de observacdo 3. € diagonal. Essa
suposicdo implica que os desvios das taxas de juros para diferentes maturidades
ndo sdo correlacionados, o que facilita a estimativa do modelo reduzindo o
nimero de pardmetros. Por outro lado, a suposicio de que a matriz de varidncia
dos erros de estado 3, € irrestrita permite que os choques nos trés fatores
sejam correlacionados. Desta forma, temos, portanto, a representagdo do
modelo DNS e DNSS na forma de espagos de estado.

Visto que o modelo foi configurado na forma de espaco de estados,
varios algoritmos podem ser aplicados. Nesse estudo, utilizou-se o filtro de
Kalman para os modelos lineares e o filtro de Kalman estendido para os mode-
los ndo-lineares. Esse algoritmo € um procedimento recursivo para calcular
o estimador 6timo do vetor de estado no tempo t, com base na informacao
disponivel no tempo t, e fazer previsdes para o vetor de estado em t+1 baseado
em t. Na secdo seguinte, o procedimento descrito acima € apresentado para a
estimagdo dos modelos.

2.5 ESTIMACAO BASEADA NO FILTRO DE KALMAN

O modelo das equacdes (2.10) e (2.11) € linear e gaussiano. A estima-
¢do portanto € baseada no filtro de Kalman. Esse algoritmo é um procedimento
recursivo que utiliza as informacdes dos dados no tempo t para construir esti-
mativas dos estados no tempo t + 1. O método de estimagdo proposto combina
o filtro com a estimativa de mdxima verossimilhanca (MV).

O procedimento para calcular os valores dos estados latentes e os
pardmetros desconhecidos € recursivo, isto é, o processo € iniciado ao fazer
uma suposi¢ao inicial sobre os pardmetros desconhecidos €, para executar o
algoritmo. Calcula-se o vetor de erro de previsdo, v, € a matriz de erro de
previsdo, F;, nas equagdes (2.12) e (2.13), respectivamente, para analisar a
log-verossimilhanga na equagdo (2.18). A atualizagio do vetor de estado by
€ da matriz de varincia By);, nas equagdes (2.14) e (2.15), € feita na etapa
de filtragem em t dado o conjunto de informagéo até t. Portanto, considere
0 modelo definido em (2.10) e (2.11), e defina by, como o estimador de
menor erro quadratico médio (MMSLE) de 3, dado v, ..., ys paras =t—1, t,
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conforme derivagio no apéndice A, na recursio a seguir:

Vi =Y, — AA)by1, (2.12)

F; = A)B,;1 AN + 3., (2.13)
by = byt + By 1 AN)F; vy, (2.14)
B, =B 1 — By 1 AN)F,PAN)By g, (2.15)
b1 = p+ ®(by — ), (2.16)
B 1t = PB, @' + 3, (2.17)

no qual os paradmetros na matriz de coeficientes do VAR, ®, as matrizes de
variancias 3. e X, o vetor de médias p e o pardmetro A sdo tratados como
coeficientes desconhecidos e agrupados no vetor de parimtros 8, conforme
mencionado anteriormente. A previsdo de by 1}, € By 1)z, isto €, um passo a
frente, € calculado na etapa de previsdo do filtro nas equagdes (2.16) e (2.17).
Os resultados do vetor de erro de previsdo, vy, € da matriz de erro de previsdo,
F;, sdo novamente utilizadas como entrada na func¢do de log-verossimilhanga,
de modo que a estimativa possa ser conduzida para obter novas estimativas
dos pardmetros desconhecidos 6. Essas etapas sdo entdo iteradas até que os
valores dos pardmetros @7y sejam encontrados para os quais a funcdo de
log-verossimilhanga é maximizada.

A estimacio de 0 € baseada na maximizagdo numérica da funcio log-
verossimilhanca via decomposicéo do erro de previsdo (ver Harvey (1989)).
Portanto, a log-verossimilhanca segue a seguinte forma:

NT 1

log L(Y,,) = -5 log 27 — 3 ;(log Fy| + V/F; v,), (2.18)
no qual v; e F; sdo calculados recursivamente pelo filtro de Kalman (2.12)
- (2.17) para um determinado conjunto de @, de tal modo que log L(Y,,) é
computado por meio do resultado do filtro. A minimizacdo do negativo do
logaritmo da func¢éo de verossimilhanca foi obtido pelo método quasi-Newton
BFGS. Os calculos necessarios para implementacio foram feitos por meio da
linguagem R mantido pelo R Core Team (2018), e pelo pacote de otimizacdo
1bfgsb3 mantido por Nash et al. (2015).

Nesse estudo, os pardmetros iniciais foram calculados na estimag¢ao
em duas etapas consoante Diebold e Li (2006), quais sejam, p, 3. matriz
diagonal, X, matriz triangular superior e ®. Conforme Koopman et al. (2010)
e Christensen et al. (2010), byg e 35 do modelo podem ser calculados da
seguinte forma, de acordo com a distribui¢do de 3, 1, dado por:

B~ N(u,3p), (2.19)
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no qual a matriz de covaridncia incondicional do vetor de estado, ¥ g, pode ser
iniciada da seguinte forma:

35— 858 = %,
vec(Eg) — vec(PXz®') = ve (En)7
Iz vec(X3) — (P ® ®) vec(Xg) = vec(X%,),
Lo — (B & )] vec(Ey) = vec(E,).
vee(p) = L2 — (B ® B)] L vee(S,), (2.20)

logo, sob a hipétese de um processo estaciondrio, o valor inicial do vetor de
estado € igual a média incondicional, 3; = u, e o valor inicial da matriz de
covariincia incondicional X5 € igual a (2.20).

Nessa configuragdo linear, os modelos DNS, DNSS, DNS-GARCH e
DNSS-GARCH sao estimados. Na secdo a seguir, é explicado o algoritmo
usado nos modelos com volatilidade variando no tempo.

2.6 VOLATILIDADE VARIANDO NO TEMPO

Nos modelos DNS e DNSS, assumimos que a volatilidade é constante,
o que pode ser uma suposicao flexibilizada, uma vez que as taxas de juros estdo
relacionadas a negociacdes nos mercados financeiros, por isso, mudancas de
volatilidade nesses mercados podem ocorrer ao longo do tempo; de modo geral,
heterocedasticidade € um problema constante em economia, principalmente
em finangas. O filtro de Kalman, por sua vez, ndo consegue resolver esse
problema, isto €, o filtro funciona sob a hipdtese que a matriz de varidncia e
covariancia € constante, ou pelo menos, conhecida. Assumindo a estrutura
GARCH, a matriz é desconhecida, em outras palavras, estd variando ao longo
do tempo.

A contribui¢@o nessa secao e nas seguintes situa-se, portanto, em mo-
dificar o filtro de Kalman e filtro de Kalman estendido para incorparar a
abordagem GARCH, de modo que a estimacao dos pardmetros e da volati-
lidade sejam executados em uma Utnica etapa. A classe de modelos DNS e
DNSS passam a ter, portanto, um componente de volatilidade comum que é
modelado por um processo GARCH univariado conforme Harvey et al. (1992)
e Koopman et al. (2010). O vetor de erro, na equagdo (2.10), € decomposto da
seguinte forma:

ey =Teel + ¢, (2.21)

no qual T'; e &; sdo definidos como um vetor de pesos e um vetor de erro de di-
mensdes Nx 1, respectivamente, e €; um fator de erro escalar. Os componentes



29

de erro sdo independentes entre si da seguinte forma:
ef ~N(0,hy), € ~N(0,27), t=1,..T, (2.22)

no qual E: é uma matriz diagonal e h; € a varidncia especificada como um
processo GARCH, conforme Bollerslev (1986). Neste caso, temos o seguinte:

hisi =0 + e +yhy, t=1,..,T, (2.23)

sendo que os parametros estimados tém as restrigdes v9 >0,0<v; <0,0 <
2 <0, hy =50(1 -1 -72) "t e (71 + 2) < 1. O vetor de pesos I'. pode ser
normalizado para evitar problemas de identificacdo, tal que I'.I". = 1, porém
essa restricdo pode substituida por meio do 7o fixo em 1x10~%. Essa tdltima
restri¢do, portanto, € utilizada na estimacd@o. A matriz de variancia de £; em
(2.23) varia no tempo da seguinte forma:

3. (h) = DT+ 27, (2.24)

no qual depende de um unico fator descrito pelo processo GARCH em (2.23).
Os pardmetros desconhecidos na especificagio GARCH, ~ = (71, 72, L)',
sdo agrupados no vetor de pardmetros 6.

Nessa especificagdo, a equagdo de estado em (2.11) tem mais um
componente ndo observavel, isto é, € passa a ser calculado como um estado
latente. A representacdo em espaco de estados da equacdo de observacdo
(2.10) e da equacdo de estado (2.11) tém algumas modificacdes que seguem
da seguinte forma:

y. = [A(N) T {fﬂ%r, ef ~N(0,XF), (225

A" (X) B"*
|:/6t+1:|:|:(1j_q)j)“’:||:q)j 0j><1]|:/6t:|+|: m]
€11 0 0 0 o €1 |
——— —— ——
Bii1 n* P B n;
(2.26)
Mol on(]? S 05 D 227
8] Lo ) e
——— —_———
n; =%

parat=1,..,Tej=1,2,3 para o modelo DNS-GARCHe j=1,2,3,4
para o modelo DNSS-GARCH. Visto que h;4; em (2.23) estd em funcdo de
seus valores passados e valores ndo observados de €}, ndo € possivel calcular
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os valores necessarios para h; 11 no tempo t. Harvey et al. (1992) propéem
substituir o quadrado do termo de erro em (2.23) por sua esperanga. Portanto,
hi41 pode ser substituido por sua estimativa baseado nas observagdes y1, ..,
1+ da seguinte forma:

hoprye = Yo + ME[E2Ye] + vohyp—1, t=1,..,T, (2.28)

no qual a esperanca pode ser calculada pelas recursdes do filtro de Kalman por
meio do vetor de estado aumentado com a perturbagéo € filtrada no tdltimo
elemento do vetor by|;, na equagdo (2.32). A esperanga segue da seguinte
forma:

Ele;*|vy] = é:ﬁ, + By (2.29)

no qual ét‘t € a estimativa filtrada de ¢, e Bf‘t ¢ a variancia de ¢;, que sdo
computados para todos os estados durante as recursoes do filtro de Kalman,
dada as observagdes até o periodo t. Por razdo da substitui¢do de h;;_; em
h¢+1 na equagdo (2.27), que no filtro € inserido no elemento (5, ) da matriz
E,’; na equagdo (2.33), as estimativas do filtro e da verossimilhanga sdo sub-
otimas, uma vez que a hipdtese gaussiana € flexibilizada (ver Harvey et al.
(1992). A recursao segue da seguinte forma com as modificagdes necessarias
para adicionar a volatilidade variando no tempo:

vi =y, — A" (A)b:\tflv (2.30)

F; = A*(M\)Bj, ,A*(\) + X7, (2.31)
bfj = bjj,_ + B AT (N)F N, (2.32)
B, =B, — B, A*(A)F; A (M)B;,_,, (2.33)
hepape = Y0 + NEE;*|Yi] + y2hus1, (2.34)
b,y = p + @7 (b)), — p), (2.35)
Bl = ‘I)*Bt|t¢'*/ + 3, (2.36)

Portanto, os modelos DNS-GARCH e DNSS-GARCH sao estimados nessa
configuracdo. Nas se¢Oes seguintes, € introduzido a forma dos modelos e o
método de estimagdo ndo-linear para o fator de decaimento (\;) variando no
tempo nos modelos DNS-TVL, DNSS-TVL1, DNSS-TVL2, DNS-GARCH-
TVL , DNSS-GARCH-TVLI1 e DNSS-GARCH-TVL2.

2.7 FATORES DE DECAIMENTO VARIANDO NO TEMPO

Nos modelos anteriores, A € um parametro estimado no vetor de para-
metros 6. Entretanto, conforme Koopman et al. (2010), ha evidéncias que A
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assume valores diferentes em diferentes curvas. Portanto, assume-se que \; é
um estado latente variando no tempo. O modelo, portanto, deixa de ser linear
e passa a ser ndo-linear. A equacgdo de observacao nao-linear com o fator de
decaimento variando no tempo assume a seguinte forma na equagao (2.8):

1—21, 1—21; 1— 29,
Tig = ————, Ti3= _——— —2Li, Ti4= v\~ 22,
2 exp(A1¢)7 3 exp(A1,1)7; L 4 exp(Ae,¢)Ti 2,
z1,; = exp(—exp(Ai4)7i), 22 = exp(—exp(Aa)Ti).
A equagdo (2.10) assume a seguinte forma:
Ye = Aexp(Mpt)) By + €, (2.37)
a1 = p” + @7 (e — p) +n?, (2.38)

no qual o novo vetor de estado, o, passa a ter mais um fator além do nivel, in-
clinagio e curvaturas, isto &, oy = (51,4, 52,4, B34, log(A1,1)) para os modelos
DNS-TVL, e a; = (81,4, B2.t» B3t Bat, log(Ap)) com p =1 ou 2, para os
modelos DNSS-TVL1 ou DNSS-TVL2, visto que somente um dos dois A, ;
varia no tempo para evitar problemas de identificagdo. Os vetores u” e nP,
e a matriz ® assumem dimensdes apropriadas conforme o modelo, ou seja,
jx1, 7x1 ematriz j X j, respectivamente, para j = 1, 2, 3, 4 para o modelo
DNS-TVL,e j=1,2,3,4,5 para os modelos DNSS-TVL1 e DNSS-TVL2.
Na secdo seguinte, é apresentado o método de estimacao do modelo ndo-linear
baseado no filtro de Kalman estendido.

2.8 ESTIMACAO BASEADA NO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Com a introducio de um pardmetro de decaimento variando no tempo,
o sistema de espaco de estados torna-se ndo-linear, isto €, a presenca do
componente )\, variante no tempo, transforma a equagéo de observagao em
uma func¢@o ndo-linear desse fator latente. Essa ndo-linearidade dificulta a
utilizagdo do método convencional de estimacgido usando modelos em espago
de estados e a fun¢do maxima verossimilhanga obtida pela decomposicdo de
erros de previsdo. Nessa configuragdo, o filtro de Kalman ndo é adequado,
pois € construido para estimacao linear. Pode-se prosseguir com a extensio do
filtro de Kalman, que flexibiliza a suposicdo de linearidade.

O filtro de Kalman estendido (EKF), proposto por Anderson e Moore
(1979), € uma versdo nio-linear do filtro de Kalman. O EKEF, por sua vez,
aproxima o sistema ndo-linear ao utilizar expansdes de Taylor de primeira
ordem para linearizar localmente o modelo em torno da estimativa mais atual
de estado. Portanto, a equacdo de observacdo em (2.37) € linearizada para ser
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estimado pelo filtro de Kalman estendido. Sendo assim, a equag@o (2.37) pode
ser reescrita da seguinte forma:

Vi = Zi(a) + €4, (2.39)
no qual,

Zt(at) = A(eXP()\p,t))(Bl,m ooy ﬂj,t)a
= Al(exp()\p,t))ﬁl’t, cony Aj(exp()\p,t))ﬁj’t, (240)

e Aj(exp(Ap¢)) € a j-ésima coluna de A(A;). Ao calcular a derivada em
(2.40) com relag@o aos estados em ¢-1, temos o seguinte gradiente:

, OZ(cvy)
Z =
¢ 504,5

=0t —1
0Z;
3(1“

0Z,

Q=05 ¢|t—1 a log(Apﬂf) IOg()‘p,t)ZIOg()‘p,Ht—l)
(2.41)

[ 0Z;

804”

Q1,t=0a1 t|t—1

Logo, as primeiras k colunas de (2.41) seguem da diferencia¢do com relacéo
a1, parak=1,2,3referente a0 modelo DNS-TVL,e k=1, 2, 3, 4, ao
modelo DNSS-TVL1 e DNSS-TVL2. Para a j-ésima coluna, € necessario usar
aregra da cadeia da seguinte maneira:
0Z(a) _ 0Z(a) . Olog(A1,t)
8)\p,t 0 IOg(Ap’t) a)\p’t ’
_ 0Z(ay) 1
8 1Og()\p,t) )\pﬂg ’
8 log(Ap,t) aAp,t

Apt- (2.42)

Ao aplicar a regra da cadeia em (2.42), para p = 1, tem-se o seguinte:

0ZL(o) oy -exp(—TiAi ) (Tid e —exp(Tidie) + 1)
= 5 +

6)\1’15 Ti}‘l,t
ag ;- exp(—=TiAi o) (77T ;) + Tid1 s — exp(Tidie) + 1)

2
Ti/\l,t

)

e para p = 2, tem-se o seguinte:

6Z(at) . Qy - eXp(fTiAgvt)(TgA%Vt) -+ Ti)\gyt — exp(n)\gﬂg) + ].)
8)\2,t o Ti)\%,t
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Portanto, o fator de decaimento ), com p =1 ou 2, estd em func¢do do modelo
a ser estimado; em outras palavras, p = 1 para os modelos DNS-TVL e DNS-
GARCH-TVL, DNSS-TVL1 e DNSS-GARCH-TVLI, e p =2 para os modelos
DNSS-TVL2 e DNSS-GARCH-TVL2. De modo geral, a solugo para (2.41)
segue da seguinte forma:

OZ (o)

=N
pe P
(2.43)

Z: = |inx1 Aa(exp(Nps)) .. Aj(exp(Aps))

no qual ¢ «1 € uma coluna de 1.

Com o fator de decaimento e volatilidade variando no tempo, as equa-
¢oes de observacdo e de estado em (2.25) e (2.26) podem ser reescritas da
seguinte forma:

Ve = Zi(o) + €, (2.44)
= A(exp(Mp,t)) (B1,ts s Bit) + Teef +€f,
g ~N(0,21),

[at-&-l}:[(lj_q)j)ﬂ][ ®; ijl][at}Jr[ ul }

€it1 0 01x; 0 H €1 |
(2.45)
un NN 0 277 0j><1 :| ) 2.46
L (B Lo R ]) e
no qual oy = (B1,4, Bats B3t Bay) € Bar = log(Ai¢) para o modelo DNS-
GARCH-TVL; o = (B4 B2,t> B3,e> Baes B5,0) € Bs = log(Ay,) para o
modelo DNSS-GARCH-TVLI e A; ; para o modelo DNSS-GARCH-TVL2.

Por fim, equacido (2.44) segue da seguinte maneira com relagao a diferenciagao
que entra no filtro de Kalman estendido:

OZ(cxy)

Zi=|tnx1 As(exp(Apy)) ... Aj(exp(Npy)) N,
D,t

e T
(2.47)
Ap6s a linearizag@o da equacdo de observagdo com relacdo aos estados em

t-1 nas equagdes (2.43) para os modelos sem volatilidade variando no tempo,
e (2.47) com volatilidade variando no tempo, a recursdo em (2.12) a (2.17)
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pode ser reescrita da forma seguinte:

Ve =Y — Zt(at\t—l)v (2.48)

F, = ZiAyy 1Z, + =1, (2.49)

Ap = Agp—1 + At|t—1Z;Ft_1Vta (2.50)
At\t = At|t—1 - At|t—1Z;Ft_1ZtAt|t—1a (2.51)
a1 = p+ P(ag — p), (2.52)
Apre = AP + 3, (2.53)

no qual v, na equagdo (2.48), é o vetor de erro de previsdo; F;, na equacdo
(2.49), € a matriz de variancia dos erros de previsdo; a;|;, na equagio (2.50), €
o vetor de estado filtrado; At|t, na equagdo (2.51), é a matriz de variancia dos
estados; a;;1;, na equagdo (2.52), € a previsédo do vetor de estado um passo
a frente; e At+1‘t, na equacdo (2.53), é a previsdo da matriz de varidncia dos
estados um passo a frente.

O algoritmo de (2.48) a (2.53), portanto, é conhecido como filtro de
Kalman estendido. Dessa forma, tem-se o método de estimagdo necessario
para calcular os modelos apresentados, quais sejam, DNS, DNS-GARCH,
DNSS e DNSS-GARCH para a parte de estimacgao linear, e DNS-TVL, DNS-
GARCH-TVL, DNSS-TVLI1, DNSS-TVL2, DNSS-GARCH-TVLI e DNSS-
GARCH-TVL2 para a parte de estimacao ndo-linear. No capitulo seguinte,
sdo apresentados os resultados das estimagdes dentro da amostra e previsoes
fora da amostra para os modelos DNS, DNSS e extensdes. Resultados com
informagdes complementares, tais como pardmetros estimados por Koopman
et al. (2010) e Diebold et al. (2006), estdo no Apéndice B.
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3 ANALISE EMPIRICA

A Andlise empirica dos modelos apresentados no capitulo anterior
segue nas segdes seguintes da seguinte forma: apresentagdo dos dados, andlise
dentro da amostra e andlise fora da amostra. Na andlise dentro da amostra, para
a base de dados com observa¢des mensais entre Janeiro de 1970 a Dezembro
de 2000, os dez modelos sdo discutidos de acordos com os resultados dos
pardmetros estimados e comparados entre os modelos DNS-base para as
extensdes desse modelo, e da mesma forma para o modelo DNSS-base e
extensdes. Para os modelos DNS-base e extensdes, as principais tabelas com
parametros sio apresentados no Apéndice B. Na andlise fora da amostra, dois
conjuntos de dados sdo utilizados, quais sejam: novamente os dados com
observacdes mensais entre Janeiro de 1970 a Dezembro de 2000, e a base de
dados com observagdes didrias entre Janeiro de 2017 a Dezembro de 2018'.
Na sec¢@o a seguir, é apresentado o primeiro conjunto de dados e a respectiva
discussdo dentro da amostra.

3.1 DADOS

O primeiro conjunto de dados abrange o periodo de Janeiro de 1970
a Dezembro de 2000, para maturidades de 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 30,
36, 48, 60, 72, 84, 96, 108 e 120 meses dos titulos dos EUA. O periodo de
amostragem abrange, portanto, 348 observacdes mensais. A pesquisa dentro da
amostra utiliza o método Fama e Bliss (1987) para construgdo da base de dados.
Tal escolha baseia-se em dados amplamente utilizados vérios pesquisadores,
notadamente Koopman et al. (2010), Diebold e Li (2006) e Diebold et al.
(2006). A forma da curva de juros € particularmente analisada, uma vez
que fornece indica¢des da mudanga futura da taxa de juros e da atividade
econdmica. A Figura 3 mostra a estrutura a termo da taxa de juros em uma
superficie tridimensional em funcdo da maturidade ao longo do tempo. O
gréfico revela alguns fatos estilizados comuns para a curva de juros como a
dindmica dos niveis e inclinacdes.

Na Tabela 1, o conjunto de dados é apresentado em algumas estatisticas
descritivas para cada maturidade, tais como média, desvio-padrdo, assimetria
e curtose. Pode-se confirmar alguns fatos estilizados conhecidos das taxas de
juros como, por exemplo, as autocorrelagdes sdo préximos de 1 e aumentam

I Base de dados obtida por meio do pacote Quandl mantido por Raymond McTaggart et al.

(2018).
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Figura 3 — Curvas de juros do Tesouro dos EUA (1972 - 2000)

2000

Elaborado pelo autor. A amostra contém 348 observacdes mensais entre o periodo
de Janeiro de 1972 a Dezembro de 2000 com maturidades 7 =3, 6, 9, 12, 15, 18,
21, 24, 30, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108 e 120 meses.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das taxas de juros dos EUA (1972 - 2000)

Maturidade Média Dp Assim  Curt Min Max p(1) p(2) p(30)

3 6.850 2.698 1.217 4462 2732 16.020 0970 0.699 0.318
6 7.079 2705 1.156 4211 2891 16481 0972 0.718 0.355
9 7201 2682 1.116 4.085 2984 16394 0972 0.725 0.377
12 7301 2.606 1.067 3.909 3.107 15.822 0970 0.729 0.394
15 7.408 2551 1.049 3.841 3.288 16.043 0972 0.736 0.414
18 7.481 2535 1.064 3.851 3482 16229 0973 0.743 0.430
21 7.544 2523 1.075 3.839 3.638 16.177 0974 0.747 0.441
24 7.557 2477 1.055 3.734 3.777 15.650 0974 0.745 0.450
30 7.646 2400 1.027 3585 4.043 15397 0974 0.754 0.469
36 7.723 2377 1.065 3.665 4204 15.765 0.977 0.760 0.479
48 7.861 2319 1.057 3.577 4308 15.821 0.977 0.765 0.498
60 7932 2285 1.020 3.391 4347 15.005 0980 0.778 0.514
72 8.046 2262 1.007 3320 4.384 14979 0980 0.785 0.524
84 8.079 2218 1.021 3392 4352 14975 0980 0.768 0.526
96 8.141 2204 0981 3238 4433 14936 0981 0.792 0.535
108 8.176 2211 0992 3312 4429 15018 0981 0.794 0.540

120 (Nivel) 8.143  2.167 0994 3.406 4.443 14925 0981 0.771 0.531
Inclinacdo  1.292 1.463 -0.564 3.064 -3.505 4.060 0929 0410 -0.099
Curvatura  0.121  0.721 0.102 4212 -1.837 3.169 0.787 0.259 0.076

Elaborado pelo autor. Os juros para as 17 maturidades foram construidos usando o método Fama e Bliss
(1987). Para cada maturidade € apresentado a média, desvio-padrdo, assimetria, curtose, minimo, maximo e
autocorrelagdes p(1), p(12), p(30). Além disso, sdo apresentados dados aproximados para o nivel, inclinagdo
e curvatura da estrutura a termo. Os dados aproximados sdo definidas da seguinte forma: para nivel, os juros
de maior de maturidade (120 meses); para inclinagdo, a diferenca entre os juros de 120 meses e os juros de 3
meses; e para curvatura, duas vezes os juros de 24 meses menos a soma dos juros de 3 meses e de 120 meses.
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com a maturidade, isto é, independentemente da maturidade, sdo processos
persistentes. Além disso, a volatilidade diminui através das maturidades,
percebe-se assimetria e excesso de curtose, o que sugere nao normalidade para
a amostra apresentada.

A utilizag@o da base de dados de Fama e Bliss (1987), amplamente
estudada, favorece a comparacio entre os resultados obtidos e os resultados ja
observados na literatura. Os resultados dos pardmetros estimados para os mo-
delos DNS, DNS-TVL, DNS-GARCH e DNS-GARCH-TVL sio apresentados
no Apéndice B, uma vez que as seguinte se¢des discutem os resultados dos
modelos da classe Svensson em torno da inclusdo dos fatores de decaimento e
volatilidade variando no tempo.

3.2 ANALISE DENTRO DA AMOSTRA

O primeiro modelo a ser estimado possui quatro fatores latentes fil-
trados e dois parimetros de decaimento estimados (DNSS-base), com 49
pardmetros. Diferentemente dos modelos DNS-base, o0 modelo DNSS-base
melhora a flexibilidade das curvas e dos ajustes. A precisdo extra é obtida
com o custo de adicionar mais fatores e pardmetros, por exemplo, 4+, A2
e parametros na matriz do VAR, que devem ser filtrado e estimado nessa
configuracio. Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados da estimacao dos
parametros dentro da amostra. Em detalhes, € apresentado a matriz de coefici-
entes da equacdo de estado no Painel (A), que governa a dindmica dos fatores
filtrados em relacdo aos seus valores passados. Os elementos da diagonal na
matriz de coeficientes sdo proximos de 1, todos com alto nivel de significancia.
Dessa forma, a alta persisténcia observada na Tabela 1 é também verificado
pelos resultados da estimacdo no modelo de DNSS-base. Com relacdo a média
incondicional, somente a do Nivel (11, ) € significativa.

No Painel (B) da Tabela 2, é apresentado a matriz de variancias e co-
variancias dos fatores filtrados. As maiores varidncias sao relacionadas aos
fatores de Curvatura 1 (83 ) e Curvatura 2 (2+), além disso, as covarian-
cias entre as curvaturas mostram-se significativas, s6 que de forma negativa.
Os parimetros de decaimento \; e A, foram estimados com valores 0.1044
(0.00705) e 0.0494 (0.00368), respectivamente, com os desvios-padrdo entre
parénteses. Esses valores correspondem a curvaturas atingindo seu maximo
nas maturidades de 18 e 36 meses. Lembrando que o pardmetro A\, determina
a taxa de decaimento exponencial, ou seja, pequenos valores de A, resulta em
lento decaimento e pode ajustar melhor a curva para maturidades mais longas;
por outro lado, valores grandes de A, produz rdpido decaimento e pode ajustar
melhor a curva para maturidades mais curtas.

Os erros filtrados, definidos como a diferenga entre a curva de juros
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Tabela 2 — Pardmetros estimados do modelo DNSS-base

DNSS-base
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional
Br,i-1 Ba,i—1 B3,4-1 Ba,i—1  Constante p
Nivel (31 1) 1.00160%* 0.0326%* -0.0275%  -0.00941 7.94%%
’ 0.00754 0.0120 0.0111 0.0115 0.906
Inclinagdo (8s.) -0.038 0.927%* 0.0806**  0.0279 -0.663
v 0.0233 0.0269 0.0225 0.0261 0.781
Curvatura 1 (8s.,) 0.0367 0.0646 0.789%*  -0.0282 0.405
o 0.0347 0.0502 0.0417 0.0524 0.757
Curvatura 2 (Ba ) -0.0105 0.0235 0.0377 0.913%* -0.30
o 0.0361 0.0285 0.0339 0.0497 0.372

Painel (B): Matriz de variancia

B Bo Ba.t Bay
0.114%* -0.0515 0.144 -0.102
1 2
Nivel (B1,1) 0.0193 0.0517 0.123 0.110
S 0.518%%* -0.325 0.288%%*
Inclinagfio (5,.) 0.0301 0.119 0.086
1.645%* -0.686%*
Curvatura 1 (834) 0.103 0.183
Curvatura 2 (B4.¢) 0(']8(?5061

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores latentes no
modelo DNSS-base. O painel (A) apresenta as estimativas da matriz dos coeficientes autorregressivos, ®, e do vetor . o Painel
(B) apresenta as estimativas da matriz de covaridncia ¥,. Um asterisco (*) denota significincia ao nivel de 5% ou menos e dois
asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou menos. O desvio-padrao ¢ apresentado abaixo da estimativa.

observada e a estimativa filtrada obtida do filtro de Kalman, para o modelo
DNSS-base, reportados na Tabela 5, estdo entre os menores, em especial
para as maturidades de 6 meses e 108 meses, conforme sugere os valores
de A, para os ajustes de curto e longo prazo, e em consonéncia com a feita
observagdo anteriormente. No modelo DNS-base, por outro lado, o pardmetro
de decaimento (\;) foi estimado em 0.0773 (0.0021), em linha com 0 mesmo
parametro estimado em Diebold et al. (2006) e Koopman et al. (2010) (ver
Tabela 14 no Apéndice B).

Na Figura 4 sao reportados os fatores filtrados de nivel, inclinagao e
curvaturas 1 e 2 dos modelos DNSS-base e do modelo DNSS-GARCH-TVLI1,
além das varidveis empiricas aproximadas para esses fatores, exceto para a
segunda curvatura. Em detalhe, os Paineis (a), (b), (c) e (d) apresentam as
estimativas para os niveis, inclina¢des, curvaturas 1 e curvaturas 2 juntamente
com os dados empiricos.
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Figura 4 — Nivel, inclinagao e curvaturas do modelo DNSS

(a) Nivel
15.0
| —Nivel----Nivel-base- - Juros 120m |
125+
10.0
7.5+
5.0+
19‘80 19‘90 20‘00
(b) Inclinagéo
3- —Inclinag&o--*Inclinagdo-base-~"Juros 3m - 120m
0-
_3-
_6-
v v v
1980 1990 2000
(c) Curvatura 1
5.04
—Curvatura 1-:+-Curvatura 1-base-~+Juros 2 * 23m - 3m — 120m
2.54
0.0
-2.54
v v v
1980 1990 2000
(d) Curvatura 2
27 —Curvatura 2+ Curvatura 2-base
0-
_24
—4-

1980 1990 2000

Elaborado pelo autor. A figura apresenta o nivel, inclinagdo, curvatura 1 e curvatura 2 do modelo
base DNSS-base e do modelo com a volatilidade e o primeiro fator de decaimento variando no
tempo (DNSS-GARCH-TVLI1) nos Paineis (a), (b), (c) e (d), juntamente com os dados empiricos
para nivel, inclinac@o e curvatura 1. Para o nivel, a série aproximada € a maturidade de 120 meses;
para a inclinacdo, € a diferenca entre as maturidades de 3 e 120 meses; e para a curvatura, € o
dobro dos juros da maturidade de 24 meses menos as maturidades de 3 e 120 meses. Os fatores
com linha continua referem-se ao modelo DNSS-GARCH-TVLI.
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Para o nivel, a série aproximada é a maturidade de 120 meses; para
a inclinagdo, é a diferenca entre as maturidades de 3 e 120 meses; e para
a curvatura, é o dobro dos juros da maturidade de 24 meses menos as ma-
turidades de 3 e 120 meses. A dinimica do fator de nivel (3; ;) seguiu em
crescimento na amostra entre 1972 e alcancou seu pico na primeira metade da
década de 1980. A diferenca entre o modelo DNSS-base e o modelo DNSS-
GARCH-TVLI esta visivel ao longo da amostra, o que sugere ajustes dentro
da amostra semelhantes, porém o modelo base é mais parcimonioso. Em
termos de erros filtrados, de modo geral, o modelo DNSS-base teve 8 menores
médias de erros através das maturidades em compara¢ao com o modelo DNS-
GARCH-TVLI1 (ver Tabela 5). A inclinagdo (32 ), no Painel (b), por sua
vez, seguiu abaixo de zero na maior parte da amostra. Semelhantemente aos
niveis, a diferenca entre as inclina¢des dos dois modelos seguem em torno de
zero. No Painel (c), as inclinagdes tiveram mais diferencas entre os modelos
e a varidvel aproximada para a inclinagdo, e seus resultados estdo centrados
em torno de zero. O diferencial no modelo de Svensson € o fator para a
segunda curvatura. No Painel (d), é apresentado a Curvatura 2, que assim
como na curvatura 1, tem maior amplitude na série do modelo DNSS-base que
o modelo DNSS-GARCH-TVLI1 e média abaixo de zero, conforme valores
reportados na matriz de variancias na Tabela 2 e na Tabela 8. Pelos valores
da log-verossimilhanga, na Tabela 6, 0 modelo DNSS-base alcanca 3678.9.
Esse valor é usado como base de comparagdo de desempenho para os demais
modelos, além do critério de informacgdo de Akaike (AIC) e do teste de razdo
da verossimilhanca (Estatistica LR) para melhora nos modelos. Em seguida,
sdo discutidos os resultados com relagcdo aos modelos com o primeiro fator de
decaimento variando no tempo (A; ;) € com o segundo fator de decaimento
variando no tempo (Az ;).

A segunda e terceira extensdes do modelo DNSS referem-se aos mo-
delos de fatores de decaimento variando no tempo, isto ¢ DNSS-TVLI1 e
DNSS-TVL2. No modelo DNS, Diebold e Li (2006) sugerem fixar \; em
0.0609 para todo t, em vez de tratd-lo como um pardmetro desconhecido.
De outra forma, Diebold et al. (2006) passam a tratar como um parametro a
ser estimado, cujo valor apds a estimagdo é 0.077, resultado semelhante ao
encontrado por Koopman et al. (2010), 0.0778. O presente estudo estimou o
parametro A em 0.0773 para o modelo DNS.

Pooter (2007) da mesma forma fixou e estimou os valores de A para di-
ferentes amostras e modelos, especialmente o modelo de Svensson e Svensson
ajustado, porém para um conjunto de dados ligeiramente menor que os autores
anteriores. Entretanto, Koopman et al. (2010) sugere que ha diferentes valores
para A, portanto, passa a tratd-lo como uma fator variando no tempo. Nesse
sentido, a amostra em questdo foi subdivida em trés periodos com intervalos de
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116 observagdes, isto €, 1972 a 1981, 1981 a 1990 e 1990 a 2000 para verificar
se houve diferentes valores nos pardmetros de decaimento. Os parametros
foram, portanto, reestimados no modelo DNSS-base para cada subperiodo, de
modo que os valores para A1 e Ay com os desvios-padrio foram os seguintes:
0.1704 (0.005) e 0.0518 (0.001); 0.0576 (0.0225) e 0.118 (0.004), 0.0757
(0.001897) e 0.0757 (0.001896), respectivamente. Os resultados sugerem, por
conseguinte, que o fator de decaimento varia ao longo da amostra. Sendo
assim, o logaritmo do parametro de decaimento foi inserido no vetor de estado
para ser filtrado juntamente com os fatores de nivel, inclinag@o, curvatura 1 e
2 (ver sec¢do 2.8 para mais detalhes sobre a estimaco).

No primeiro modelo (DNSS-TVLI1), o fator de decaimento A, ; foi
filtrado e o pardmetro Ao foi estimado. No Painel (A) da Tabela 3, sdo apre-
sentados os pardmetros estimados para a matriz de coeficientes do vetor autor-
regressivos, ®, do modelo DNSS-TVLI.

Tabela 3 — Pardmetros estimados do modelo DNSS-TVL1

DNSS-TVLI
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional
Bri-1 Bai-1 Bs,t-1 Bai-1 Ali-1 Constante /1
Nivel (B1.¢) 1.00%%* 0.0328 -0.0291 -0.0172 0.00410 8.81%*
w 0.0209 0.0205 0.00871 0.0117 0.0533 1.64
Inclinagio (8a.,) -0.0452  0.892%* 0.115%* 0.0806%** 0.0128 -1.03%*
e 0.0538 0.0196 0.0459 0.0172 0.0828 0.234
Curvatura 1 (B3 1) 0.0157 0.0618* 0.809%* -0.0369 -0.00251 0.678
o 0.0181 0.0246 0.0139 0.0298 0.0952 0.6
Curvatura 2 (B4 1) 0.0365 -0.0317 0.0192 0.970%* -0.000811 0.452
! 0.0382 0.021 0.0358 0.0257 0.0568 0.293
Decaimento 1 (A1 1) -0.0146**  -0.00936 -0.00338 -0.0179%%  0.934%* -2.28%*
’ 0.00214 0.00624 0.00486 0.0067 0.0317 0.272

Painel (B): Matriz de variancia

B Bay Ba. Bau ALt

Nivel (B1) 0.107+ 20,0471 0.108%%  -0.0617%*  -0.0122

e P 00116 0.0425 0.0893 0.0152 0.112
Inclinagdo (fa.,) 0.331%* -0.124%* 0.148%* 0.0185

30 (P2, 0.004 0.0695 0.061 0.0641
1.06%* -0.2427%% -0.058%#:*

Curvatura 1 (f3.0) 0.0746 0.0591 00162
) 0498+ 000748

Curvatura 2 (B,0) 0.0456 0.0634
ek

Decaimento 1 (Ay ;) 0(?(6)?214

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores latentes. O painel
(A) apresenta as estimativas para o vetor constante y e a matriz do coeficiente autorregressivo @ com o fator de decaimento (A1,¢)
variando no tempo, sendo que atua na inclinag@o e curvatura 1 do modelo. O Painel (B) apresenta as estimativas da matriz de
covariancia

boldsymbol Sigma, . Um asterisco (*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significancia ao
nivel de 1% ou menos. O desvio-padrdo ¢ apresentado abaixo da estimativa.

Os componentes da diagonal da matriz de coeficientes, assim como
no modelo base, sdo préximos de 1, exceto o primeiro elemento que € 1, o
que sugere a persisténcia do fator nivel ao longo do tempo. O coeficiente do
fator de decaimento também € estatisticamente significativo. Isso é refletido
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em menor erro filtrado na Tabela 5 para o modelo DNSS-TVL1 comparado
com o modelo base, todavia a log-verosimilhanga (3654.6) ¢ ligeiramente
menor, conforme o Painel (B) na Tabela 6, em comparacdo com o modelo
base de comparagdo (3678.9). O pardmetro Ao, sendo que atua na Curvatura
2, foi estimado em 0.0922 e desvio-padrao de 0.00268. A dinimica dos
fatores de decaimento Ay ; € A2 ; nos modelos DNSS-TVL1 e DNSS-TVL2,
respectivamente, sdo mostrados na Figura 5.

Figura 5 — Fatores de decaimento filtrados dos modelos DNSS

Painel (a): Fator de decaimento 1 filtrado: DNSS-TVL1
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Painel (b): Fator de decaimento 2 filtrado: DNSS-TVL2
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Elaborado pelo autor. A figura mostra os fatores de decaimento filtrados A1,; € A2 ¢ variando
no tempo. No Painel (a), o fator filtrado A1 ; influencia a inclinagdo e a curvatura 1 no modelo
DNSS-TVLI, enquanto que o pardmetro desconhecido A2 foi estimado em 0.0922 (0.00268).
No Painel (b), o fator A2 ; influencia somente a curvatura 2, enquanto que o parametro Ay foi
estimado em 0.103 (0.00467)

A evolucdo do fator de decaimento 1 no modelo DNSS-TVLI1 tem
menor varidncia que o mesmo fator no modelo DNS-TVL, isto é, 0.0621
contra 0.144. Entretanto, isso pode ser atribuido ao fato de que o modelo
DNSS-TVLI tem um parametro de decaimento e uma curvatura a mais, o que
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pode ajustar melhor o modelo.

A segunda especificagdo para fator de decaimento variando no tempo
é estimada (DNSS-TVL2). Nesse caso, o pardmetro de decaimento A1, que
é estimado, atua sobre a inclinag@o e sobre a primeira curvatura, e o fator
de decaimento \; ¢, que é filtrado, atua somente sobre a segunda curvatura.
Em termos de erros filtrados, o modelo DNSS-base teve menor erro médio
absoluto em 10 maturidades e o modelo DNSS-TVL2 em 7 maturidades. Isso
sugere que o desempenho deste modelo nessa amostra ndo foi superior ao
modelo DNSS-base quando comparado todas as maturidades, e o modelo
DNSS-TVL2 teve média dos erros, em termos absolutos, maior que o modelo
referéncia, isto é, 0.63 contra 0.62 do modelo base. No Painel (b) da Figura 5,
a dindmica do fator \s ; tem menor variincia que o modelo com o fator A; ¢,
uma vez que atua somente na segunda curvatura, enquanto que \; ; atua na
inclinacgdo e curvatura. O parametro A1, por sua vez, teve valor estimado em
0.103 e desvio-padrao 0.00467.

Tabela 4 — Parametros estimados do modelo DNSS-TVL2

DNSS-TVL2
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional
Bit—1 Bat-1 B3.4-1 Ba—1 A2,t—1  Constante y
Nivel (B1.9) 0.988**  0.0352%* -0.017%* 0.0033 0.0401 8.95%*
s $0.00798 0.00636 0.000876 0.0107 0.0559 0.725
Inclinagdo (8s.,) -0.00604  0.936%* 0.0601%** 0.0234 0.0786 -0.745%
e 0.00527 0.0170 0.0109 0.0248 0.117 0.338
Curvatura 1 (B5.) -0.0543**  -0.000418 0.891%* 0.0170  -0.150%* 0.320
o 0.00823 0.0178 0.0337 0.0486 0.0421 0.735
Curvatura 2 (B4.0) 0.0455 0.0754% -0.0326* 0.876%* -0.129 0.414
o 0.0287 0.0178 0.0132 0.033 0.111 0.303
Decaimento 2 (As.y) -0.0109%*  -0.0183%** 0.00705 -0.000342  0.791%* -3.02%*
” 0.00591 0.00435 0.00526 0.00662 0.0464 0.068
Painel (B): Matriz de variancia
Bt Bat Bs1 Bay Aot
Nivel (31 1) 0.140%* -0.0657 0.182%%  -0.186%* -0.0307*
” 0.0208 0.0459 0.0898 0.0994 0.0121
Inclinagio (8s.,) 0.484%* -0.261%%  0.297%** 0.037%*
Tt 0.0302 0.0539 0.0585 0.0129
Curvatura 1 (Bs.5) 1.30%* -0.691%*  0.0375%*
> 0.095 0.123 0.00436
p 1.07%* 0.0406%*
Curvatura 2 (84,0) 0.0524 0.0172
. 0.0335°%*
Decaimento 2 (A\a ) 0.0129

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores latentes. O painel
(A) apresenta as estimativas para o vetor constante /. € a matriz do coeficiente autorregressivo ® com o fator de decaimento variando
no tempo, sendo que atua na curvatura 1 e curvatura 2 do modelo. O Painel (B) apresenta as estimativas da matriz de covaridncia
3,,. Um asterisco (*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significincia ao nivel de 1% ou
menos. O desvio-padrio é apresentado abaixo da estimativa.

A Tabela 4 apresenta os pardmetros estimados para o modelo DNSS-
TVL2. Nesse modelo, o fator de decaimento 1 (A1), que atua na inclinagdo e
curvatura 1, € estimado e o fator de decaimento 2 € filtrado. Os coeficientes
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estimados tanto na matriz do VAR quanto na matriz de varidncias para A, ; sdo
estatisticamente significativos, sendo que na matriz do VAR, os coeficientes
de nivel e curvatura sdo proximos de 1. Diferentemente do A; ; que no modelo
DNSS-TVL1 tem comportamento semelhante ao A; ; no modelo DNS-TVL
(ver Figura 9 no Anexo B), o fator A ; tem intervalo de variagdo entre 0.02 e
0.1, enquanto que o A1 ; tem intervalo de variagdo entre 0 e 0.5.

Por outro lado, a média do fator A, ; € maior no modelo DNSS-TVL2
do que no modelo DNSS-TVLI, isto é, -3.02 contra -2.28, respectivamente.
Em termos da média dos erros filtrados, definidos como a média das diferencas
entre a curvas de juros observadas e as estimativas filtradas, o modelo DNSS-
TVL2 teve desempenho melhor, em valor absoluto, que os modelos DNS-base
e DNSS-base nas maturidades de 3, 15, 18, 21, 48 e 60 meses (ver Tabela 5).
Entretanto, o desempenho para a maturidade de 3 meses ndo foi menor que o
modelo DNSS-TVLI. De certa forma, tanto o modelo DNSS-TVLI1 e quanto
o modelo DNSS-TVL2 possuem a mesma quantidade de pardmetros, portanto,
os resultados sugerem melhor de desempenho para o modelo cujo parametro
de decaimento atua somente na inclinagao, ou seja, DNSS-TVL2. Esse modelo
segue o padrdo dos demais, qual seja, o ajuste para maturidades intermedidrias
€ melhor que para maturidades de curto e longo prazo. O ajuste dos modelos é
mostrado na Figura 6 para datas selecionadas ao longo da amostra.



Tabela 5 — Média e desvio-padrao dos erros filtrados dos modelos DNS, DNSS e extensdes

Painel (A): Nelson-Siegel Painel (B): Svensson
DNS- DNS- DNS- DNS- DNSS- DNSS- DNSS- DNSS- DNSS- DNSS-
base TVL GARCH GARCH-TVL | base TVLI TVL2 GARCH GARCH-TVL1 GARCH-TVL2
Maturidade =~ Méd Dp Méd  Dp Méd  Dp Méd Dp Méd Dp  Méd Dp  Méd Dp Méd Dp Méd Dp Méd Dp
3 -12.49 2230 -3.00 1491 -7.62 2187 -930 2694 | -6.14 2139 -1.10 14.64 -586 21.08 -3.07 1396 -3.79 2222 -467 2344
6 -124 478 171 800 000 0.00 -2.87 1805 | 0.00 000 0.62 581 -021 1.60 069 288 035 7.51 0.19 7.39
9 0.53 8.14 069 1159 -0.10 9.73 -2.74 1739 | -094 922 -143 976 -138 882 -134 715 -147 620  -145 4.30
12 1.32 993 031 12.88 -0.60 1059 -240 1606 |-1.33 994 -1.79 10.78 -1.84 9.69 -1.79 885 -2.15 1019 -2.19 9.36
15 3.71 875 232 1062 033 592 001 1025 | 08 706 072 915 036 762 075 696 0.05 1044 -0.12 1046
18 3.57 723 218 959 080 420 009 9.16 1.13 548 126 894 070 624 111 536 046 9.13 0.15 8.90
21 3.20 642 199 863 153 613 0.00 1086 | 1.50 6.02 176 882 113 636 159 571 0.99 8.82 0.59 8.68
24 -142 632 240 991 -0.83 734 -438 1347 |-225 7.9 -201 826 -255 7.3 228 721 -2.59 7.81 -3.05 7.78
30 -267 598 -3.16 980 -149 639 -521 1248 | -1.78 625 -1.86 8.12 -195 644 -1.76 639 -1.89 8.04 234 757
36 -326  6.62 -337 927 -127 577 -555 12,67 | -1.03 565 -1.60 794 -1.13 566 -098 580 -1.03 6.66 -140  6.15
48 -1.86  9.67 -1.61 1134 092 7.70 -4.08 1538 | 148 755 0.14 1051 147 771 139 7.69 147 8.10 1.33 7.56
60 -329 796 -3.08 927 -093 584 -577 1357 | -046 571 -199 876 -040 6.02 -0.69 563 -0.56 639 -0.56 557
72 1.96 9.01 1.94 9.67 250 9.06 -093 13.03 | 336 881 213 9.8 354 9.03 291 858 3.8 8.99 321 8.78
84 069 10.15 036 1101 022 11.02 -266 1421 | 029 1081 -036 1073 0.63 11.11 020 10.64 0.05 10.65  0.05 10.68
96 3.48 9.11 283 1042 183 878 -030 10.77 | 1.24 857 126 947 176 876 125 826 097 8.89 0.91 8.71
108 4.19 1349 324 13.19 -041 786 0.00 752 | 021 958 093 1236 092 933 021 1021 -0.08 9.75 -0.20  9.85
120 -1.30 1633 -2.53 17.03 -395 15.06 -5.84 17.06 | -6.85 14.58 -547 1571 -596 1509 -6.93 1443 -7.17 1473 -736 1448
Média -028 9.54 -0.09 11.01 -0.53 843 -3.05 14.05|-062 846 -051 994 -063 869 -051 798 -0.77 9.68 -0.99 9.39
Mediana 0.53 875 036 1042 -0.10 7.70 -2.74 1347 | 0.00 755 -036 9.8 -021 771 020 721 -0.08 8.89  -0.20 8.71
# Menor 11 2 15 11 7 1 6 2 7 4 8 11 9 2 9 6

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta a média dos erros filtrados por maturidade, em pontos base, dos modelos de fatores latentes de Nelson-Siegel, no Painel (A), e de Svensson no
Painel (B). Os erros filtrados sdo definidos como a diferenga entre a curva de juros observada e a estimativa filtrada obtida do filtro de Kalman e filtro de Kalman estendido. O modelo base
corresponde aos modelos com pardmetros de decaimento () e volatilidade constantes (DNS-base e DNSS-base). Os modelos somente com \; variando no tempo correspondem aos modelos
DNS-TVL, DNSS-TVLI e DNS-TVL2. Os modelos com h; e A; variando no tempo correspondem aos modelos DNS-GARCH-TVL, DNSS-GARCH-TVLI e DNSS-GARCH-TVL2. E
DNS-GARCH e DNSS-GARCH os modelos somente com volatilidade variando no tempo corresponde Para cada maturidade € apresentado a média e desvio padrdo (Dp.) dos erros, além de
um resumo com trés estatisticas para cada modelo: a média, a mediana e o nimero de vezes para os quais o valor absoluto da média ¢ menor (# Menor),comparado com o modelo de referéncia,
isto é, DNS-base e DNSS-base. De modo geral, o modelo DNS-GARCH teve os menores erros filtrados médio (#15) quando comparado com o modelo DNS-base através das 17 maturidades.
No Painel (B), os modelos DNSS-GARCH-TVL1 e DNSS-GARCH-TVL2 tiveram as menores média dos erros filtrados (#9) contra o modelo DNSS-base.

9%
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Figura 6 — Curva de juros observada e ajustada para diferentes periodos do
modelo DNSS e extensoes
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Elaborado pelo autor. A figura mostra os ajustes das curvas de juros dos modelos DNSS, DNSS-
GARCH, DNSS-TVLI1, DNSS-TVL2, DNSS-GARCH-TVL1 e DNSS-GARCH-TVL2 para datas
selecionadas. Resultados para os modelos DNS e extensdes estdo no Apéndice B, Figura 11.

A Tabela 6 avalia o desempenho dos modelos considerando a log-
verossimilhanga, o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e o teste de razdo
de verossimilhanga (LR) para verificar melhora nas extensdes. Os mode-
los DNS-TVL, DNS-GARCH e DNS-GARCH-TVL sdo comparados com
o modelo DNS-base no Painel (A), e os modelos DNSS-GARCH, DNSS-
TVLI1, DNSS-TVL2, DNSS-GARCH-TVLI1 e DNSS-GARCH-TVL2 sdo
comparados com o modelo DNSS-base no Painel (B). Como o modelo padrio
esta aninhado nas extensdes, pode-se usar o teste padrdo de razdo de veros-
similhanca. Os p-valores associados aos testes LR sdo menores que 0.0001
em quase todos com exce¢do do modelo DNSS-TVLI, isto é, permitir um
parametro de decaimento variando no tempo nao resulta em uma melhora
significativa do ajuste na amostra. O Ganho na log-verossimilhanga para os
modelos DNSS-TVLI1 e DNSS-TVL2 nio sdo tdo expressivos com relagéo
ao modelo DNSS-base quanto ao ganho do modelo DNS-TVL com relagdo
ao modelo DNS-base. Esse resultado sugere que os modelos da extensdo de
Svensson com parametros de decaimento variando no tempo nao melhoram
0 ajuste no frade-off ajuste na amostra contra nimero de parimetros. Nova-
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Tabela 6 — Log-verossimilhanga e AIC dos modelos

Log-verossimilhanga  Parametros AIC LR-statistic
Painel (A): Nelson-Siegel

DNS 3183.8 36 -6296.4 -
DNS-TVL 3455.2 47 -6816.5 542.8%*
DNS-GARCH 3660.3 55 -7210.6 953.0%*
DNS-GARCH-TVL 3785.4 66 -7438.8 1203.2%%*
Painel (B): Svensson

DNSS 3678.9 49 -7259.9 -
DNSS-GARCH 3731.9 68 -7326.0 106.0%*
DNSS-TVLI1 3654.6 63 -7183.2 -48.6
DNSS-TVL2 3713.8 63 -7301.7 69.8%*
DNS-GARCH-TVLI1 3891.1 82 -7618.3 424 4%%*
DNS-GARCH-TVL2 3891.4 82 -7618.9 425.0%*

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta os valores da log-verossimilhanga, o Critério de Informagao
de Akaike (AIC), o nimero de pardmetros para os diferentes modelos e o teste LR. O modelo DNS-
base, no Painel (A), e DNSS-base, no Painel (B), correspondem aos modelos de fatores latentes de
Nelson-Siegel e de Svensson com parametro de decaimento () e volatilidade constantes. Os modelos
DNS-TVL, DNSS-TVL1 e DNSS-TLV2 correspondem aos modelos com \; variando no tempo. Os
modelos DNS-GARCH e DNSS-GARCH correspondem aos modelos com um componente GARCH
comum para a volatilidade variando no tempo. Os modelos DNS-TVL-GARCH, DNSS-GARCH-TVLI
e DNSS-GARCH-TVL2 correspondem aos modelos com um fator de decaimento e o componente
comum GARCH para a volatilidade variando no tempo. Dois asteriscos (**) denotam significancia
de 1% ou menos. Sob a hipdtese nula das extensdes ndo apresentam melhora, LR=2[LogL(modelo
base)-LogL(extensao)]~ X2(3).

mente, o Painel (A) da Tabela 6 mostra que os ganhos na log-verossimilhangas
foram maiores nas extensdes dos modelos Nelson-Siegel. Apesar dos ganhos
em termos de erros filtrados, os modelos de Svensson tém mais parametros
estimados. Para modelos com aproximadamente os mesmos nimeros de pa-
rametros, DNS-GARCH-TVL (66), DNSS-TVLI (63), DNSS-TVL2 (63) e
DNSS-GARCH (68); e DNS-TVL (47) e DNSS (49), os modelos da extensao
Nelson-siegel sdo preferiveis por ter menos parametros estimados e interpreta-
¢d0 econdmica dos juros no longo, curto e médio prazo nos fatores relativos
ao nivel, inclinagdo e curvatura. Portanto, nota-se que os maiores ganhos em
termos de log-verossimilhanga, critério de AIC e razdo de log-verossimilhanga
foram nas extensdes do modelo Nelson-siegel.

Adiante, sdo reportados, na tabela 7, os parametros relativos ao modelo
com volatilidade variando no tempo. O modelo de Svensson com volatilidade
variando no tempo (DNSS-GARCH), assim como na extensdo andloga no
modelo Nelson-siegel (DNS-GARCH; ver Figura 11), t€m os melhores ajustes
através das maturidades, uma vez que a inclusdo de um componente de choque
comum na equagdo de observacdo sugere que, para a amostra selecionada, prin-
cipalmente no periodo pré e pds-crise do petrdleo, ofereceu mais flexibilidade
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ao modelo.

Tabela 7 — Pardmetros estimados do modelo DNSS-GARCH

DNSS-GARCH
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional
B1,t-1 Ba,t—1 B3,t-1 Bai—1 Constante p1
Nivel (By.¢) 0.990%* 0.0532%* -0.0340%* -0.0266** 8.93%*
" 0.00432 0.0129 0.0120 0.00693 292
Inclinagio (Bs.,) -0.0318%* 0.887%* 0.108%* 0.0582%* -0.848
me 0.00728 0.0214 0.0216 0.00969 0.513
Curvatura 1 (B3 1) 0.0196 0.0663 0.801%* -0.0279 0.425
> 0.0181 0.0366 0.0415 0.0368 0.377
Curvatura 2 (B1.1) 0.0169 -0.0204 0.0530 0.982%* 0.527
e 0.0169 0.0327 0.0340 0.0212 1.0068
Painel (B): Matriz de variancia
r‘gl,t 52,t ﬁs,t Bat
Nivel (By.¢) 0.111%* -0.0561 0.107%* -0.0581
T 0.0188 0.0489 0.0995 0.0937
Inclinagio (52.0) 0.331%* -0.141%* 0.151%*
’ 0.0220 0.0824 0.0633
. 1.05%* -0.228*
Curvatura 1 (fs.1) 0.0607 0.108
0.488%*
Curvatura 2 (84,;) 0.0495
Painel (C): ParAmetros do GARCH
o N Y2
0.0001 0.613** 0.366%*
(fixo) 0.0770 0.0514

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores
latentes e as estimativas dos pardmetros GARCH. O painel (A) apresenta as estimativas para o vetor constante ¢ a
matriz do coeficiente autorregressivo ® com o fator de decaimento constante. O Painel (B) apresenta as estimativas da
matriz de covaridncia 33,,. O Painel (C) apresenta as estimativas dos pardmetros GARCH, 71 e 2 . Um asterisco (*)
denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significincia ao nivel de 1% ou menos. O
desvio-padrio € apresentado abaixo da estimativa.

O modelo DNSS-GARCH é€ relativamente melhor, em termos de média
dos erros filtrados, comparado com o modelo DNSS-base e o0 modelo DNS,
entretanto o modelo DNSS-GARCH € mais parametrizado que esses dois tlti-
mos. A evolugdo da série h; ao longo do tempo é semelhante a0 componente
GARCH do modelo DNSS-GARCH-TVLI1 no Painel (a) da Figura 7.

Koopman et al. (2010) sugere que a publica¢do do artigo de Nelson
e Siegel (1987), ap6s meados da década de 80, diminuiu a volatilidade nas
taxas dos titulos dos EUA. De fato, o periodo anterior tem mais picos e
maior amplitude no componente GARCH. A diferenca entre o modelo DNS-
GARCH-TVL e o modelo DNSS-GARCH-TVLI1 com relagdo a volatilidade
filtrada € na amplitude dos picos. Nos dois modelos o intervalo dos valores
deste componente de variagdo é praticamente o mesmo (0 a 0.025), porém
na extensdo de Svensson os maiores picos aconteceram antes de 1980, e na
extensdo de Nelson-siegel aconteceram durante a década de 80 (ver Painel (a),
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Figura 10 no Apéndice B). O modelo DNS-GARCH tem os melhores ajustas
nas maturidades de 3, 84 ¢ 108 meses, assim como o modelo DNS-GARCH.
Enquanto que os pardmetros do componente GARCH sdo estatisticamente
significativos, 0.613(0.07) e 0.366(0.05), porém sdo ligeiramente diferentes do
estimado no artigo do Koopman et al. (2010), 0.471 e 0.506, respectivamente
para os pardmetros y; € 2. O pardmetro 7, também € fixado em 0.0001 para
todos os modelos em estudo. De modo geral, o modelo DNS-GARCH tem as
menores médias dos erros filtrados (15 de 17).

Tabela 8 — Parametros estimados do modelo DNSS-GARCH-TVLI1

DNSS-GARCH-TVL1
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional

Bri-1 Ba—1 B3,t-1 Bag—1 Mg Constante p1
Nivel (51 4) 0.990%*  0.035* -0.022 -0.004 0.006 7.58%*
o 0.0132 0.0156 0.0123 0.0272 0.144 1.02
Inclinago (8s.1) -0.039*%  0.944** 0.074 -0.008 0.003 -1.86%*
e 0.0170 0.0506 0.0464 0.0283 0.124 0.793
Curvatura 1 (Bs.) 0.0142 0.036 0.816%* -0.021 -0.005 0.142
o 0.0816 0.0351 0.0564 0.0872 0.318 1.07
Curvatura 2 (34.) 0.007 0.048 0.021 0.867*%*  -0.007 -1.77
o 0.061 0.0655 0.0432 0.116 0.158 1.00
Decaimento 1 (A ) -0.004* 0.001 -0.002 0.006 0.849%** -2.20%%*
” 0.00232 0.0168 0.00686 0.00815 0.123 0.201
Painel (B): Matriz de variincia
Bt Bat B3, Bat ALt
Nivel (By.4) 0.113%* -0.0492 0.128**  -0.0867  -0.0000451
e 0.0212 0.048 0.082 0.194 0.0517
Inclinagio (8s.1) 0.477%* -0.135 0.221 -0.0000707
! 0.0371 0.423 0.217 0.0145
Curvatura 1 (Bs.) 1.18*%  -0.349 -0.000170
e 0.287 0.28 0.0444
. 0.642*  -0.0000634
Curvatura 2 (f4,¢) 0247 0.0319
. 0.0224
Decaimento 1 (A ¢) 0.0352
Painel (C): Parametros do GARCH
70 7 72
0.0001 0.659%* 0.3077%*
(fixo) 0.0797 0.0867

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores latentes e as
estimativas dos parametros GARCH. O painel (A) apresenta as estimativas para o vetor constante & e a matriz do coeficiente
autorregressivo @ com o fator de decaimento variando no tempo sobre a inclinagdo e curvatura 1 3. O Painel (B) apresenta as
estimativas da matriz de covaridncia. O Painel (C) apresenta as estimativas dos parimetros do GARCH, ~; e 2 . Um asterisco
(*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou menos. O
desvio-padrio ¢ apresentado abaixo da estimativa.

Como o modelo com volatilidade e fator de decaimento variando no
tempo tém resultados satisfatérios nos exercicios anteriores, as duas tltimas
extensdes, portanto, foram adicionados ao presente estudo. Sendo assim, a
volatilidade e os pardmetros de decaimento sdo filtrados de modo que mais
flexibilidade é adicionado as ultimas extensdes do modelo de Svensson, isto €,
os modelos DNSS-GARCH-TVL1 e DNSS-GARCH-TVL2. Os pardmetros
estimados dos modelos sdo apresentados na Tabela 8 e Tabela 9, respectiva-
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mente.

Tabela 9 — Pardmetros estimados do modelo DNSS-GARCH-TVL2

DNSS-GARCH-TVL2
Painel (A): Matriz de coeficientes do VAR e vetor da média incondicional

Bri-1 Bai-1 B3,i-1 Bat—1 Aot Constante
Nivel (Bs) 0.99%%  0.0353**  -(.0228** -0.004 0.005 7.58%
o 0.00793 0.0038 0.0098 0.00798 0.0645 0.361
Inclinagio (Bs.,) -0.0394*  0.944%** 0.0747**  -0.00831 -0.00913 -1.86%*
e 0.0173 0.0299 0.0152 0.0251 0.0202 0.656
Curvatura 1 (Bs.,) 0.0142 0.0366 0.816%* -0.0215  -0.00271 0.141%*
e 0.0328 0.0340 0.044 0.0446 0.0618 0.45
Curvatura 2 (81 1) 0.0075 0.0488 0.0218 0.867**  0.00216 -1.77%*
’ 0.0223 0.0542 0.0269 0.0362 0.0868 0.418
Decaimento 2 (As 1) -0.00011  -0.00181 -0.00111 -0.00301  0.839%* -3.03%*
’ 0.0021 0.00362 0.00748 0.013 0.0292 0.126
Painel (B): Matriz de variancia
B Ba.t B3¢ Bai Aot
Nivel (81 1) 0.113** -0.0492 0.128 -0.0868  -0.0000398
" 0.0324 0.0297 0.0684 0.0967 0.041
Inclinacio (3s.,) 0.477** -0.135%*  0.221%%  -0.0000625
" 0.0305 0.0743 0.061 0.0113
1.18%%  -0.349%* 0.00009
Curvatura 1 (f,1) 00538 0.0636 0.0359
. 0.642%* 0.0000530
Curvatura 2 (8,0 0.0429 0.0261
. 0.00999
Decaimento 2 (A2¢) 0.0238
Painel (C): Parametros do GARCH
7o N V2
0.0001 0.659%* 0.307%*
(fixo) 0.0362 0.0724

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores latentes e as

estimativas dos parimetros GARCH. O painel (A) apresenta as estimativas para o vetor constante ;1 e a matriz do coeficiente
autorregressivo ® com o fator de decaimento variando no tempo sobre a curvatura 1 e curvatura 2. O Painel (B) apresenta as
estimativas da matriz de covariancia X,). O Painel (C) apresenta as estimativas dos parametros do GARCH, 71 e y2 . Um asterisco
(*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significincia ao nivel de 1% ou menos. O
desvio-padrio ¢ apresentado abaixo da estimativa.

O destaque em ambas as tabelas estdo nos Paineis (B), que sdo as
covariancias de Ay ; e Ay proximas de zero. Essas duas tltimas modifica-
¢oes no modelo DNSS-base, quais sejam, a inclusfio da volatilidade h; e os
pardmetros de decaimento \q ; € Az ; t€ém a inclusdo de 33 parametros a mais
que o modelo DNSS-base. O modelo de Svensson com o A; estimado e Ag ¢
variando no tempo, DNSS-GARCH-TVL2, ndo foi tdo expressivo na amostra
no que se refere ao critério AIC (-7618.9) e teste da razdo de verossimilhanga
(425.0), mas obteve os menores erros filtrados tanto quanto o modelo DNSS-
GARCH-TVLI, que teve melhor AIC e LR quando comparado ao modelo
base. A Figura 7 apresenta as estimativas filtradas da volatilidade comum para
o modelo DNS-GARCH-TVLI.
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Figura 7 — Volatilidade variando no tempo: DNSS-GARCH-TVL1

Painel (a): Volatilidade GARCH univariado: DNSS-GARCH-TVL1
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Painel (b):Vetor de pesos da volatilidade GARCH: DNSS-GARCH-TVL1
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Painel (c): Volatilidade estimada para maturidades selecionadas
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Elaborado pelo autor. No Painel (a), ¢ mostrado a evolugio da volatilidade h; do componente de
choque comum €} com um pardmetro de decaimento (A1,¢) variando no tempo (DNSS-GARCH-
TVLI). No Painel (b), ¢ mostrado os pesos, para cada maturidade, do processo GARCH univariado
no modelo DNS-GARCH-TVLI. O Painel (c) mostra a volatilidade estimada para maturidades
selecionadas. Os paineis acima s3o semelhantes aos paineis apresentados na Figura 2, p.338,
em Koopman et al. (2010). Para o modelo DNS-GARCH-TVL, a Figura 10 é apresentado no
Apéndice B.
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Resultados semelhantes foram encontrados para o modelo DNS-GARCH-

TVL, ver Figura 10. No Painel (a) da Figura 7, ¢ mostrado a evolucdo da
volatilidade h; do componente de choque comum €; com um parametro de
decaimento (\; ;) variando no tempo. No Painel (b), é mostrado os pesos,
para cada maturidade, do processo GARCH univariado no modelo DNS-
GARCH-TVLI. O Painel (c) mostra a volatilidade estimada para maturidades
selecionadas. O maior peso é para a maturidade de maior volatilidade (3
meses) e 0os menores pesos para maturidades com menor volatilidade, como é
o caso do titulo com maturidade de 10 anos. Assim como em Koopman et al.
(2010), de todos os modelos analisados, o de melhor performance nos critérios
analisados, é o modelo com adicional de um componenete comum de erro
ao vetor de estado para calcualar a volatilidade, isto €, mostrou-se melhor no
ajuste dentro da amostra. Consoante Koopman et al. (2010), no Painel (a) da
Figura 7, pode-se notar que a volatilidade comum ¢ particularmente alta nos
primeiros anos da década de 1980, enquanto que a partir do final dos anos
1980 a volatilidade € baixa e bastante constante ao longo do tempo. Como
mencionado anteriormente, isso pode sugerir que ap6s a publicagdo do artigo
de Nelson e Siegel (1987) o método tornou-se o padrdo entre os praticantes do
mercado ao estimar as taxas de por maturidade, o que pode ter causado um
efeito amortecedor sobre a volatilidade. No entanto, ainda segundo Koopman
et al. (2010), a baixa volatilidade em um periodo prolongado apés meados da
década de 1980 pode ser atribuida também a desaceleracéo da taxa de inflagdo
nos EUA. Na secdo seguinte, sdo apresentados os resultados fora da amostra
dos modelos desenvolvidos.

3.3 ANALISE FORA DA AMOSTRA

A primeira base de dados para previsio fora da amostra foi dividida em
sub-amostras, cujo periodo de 1972:1-1993:09, com 261 observa¢des mensais,
foi utilizado para estimacdo dos parametros e o periodo de 1993:10-2000:12,
com 88 observagdes, para previsdo. O periodo de previsdo, portanto, representa
25% do total da base de dados. Para calcular as previsodes, foi construido uma
janela moével com 261 observagdes, de modo que, més a més, uma linha de
dados foi adicionada ao final da amostra e uma linha de dados no inicio da
amostra foi excluida para que os parametros fossem reestimados. Dessa forma,
por meio da etapa de previsao do filtro de Kalman (e Kalman estendido), os
estados previstos um passo a frente foram utilizados para construir as previsdes
das curvas de juros para h horizontes.

Para previsdes h-meses a frente, os seguintes passos seguem apds a
filtragem dos estados, da matriz de variincias e da estimag@o dos pardmetros
p, ®, A e X, ao longo da amostra. Temos, portanto, conforme Durbin e
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Koopman (2012) o seguinte:

Yir1 = ANE(By1[Y2),
Yip1 = A(N)bg g, 3.1
no qual Bt+1 é o vetor de estado e ]_3t+1 a matriz de variancias dos estados

calculados pelo filtro de Kalman em (2.16) e (2.17). Para as demais previsdes,
o filtro pode ser reescrito, para h = 2, ..., H, da seguinte forma:

biin =p+ ®(bp1 — p), (3.2)
_ _ Ny

Bt+h = @Bt+1® + 277, (33)
yt+h = A(A)bt+ha 3.4

no qual o vetor de estado e a matriz de variancias dos estados da estimacdo
anterior sdo utilizados para calcular as previsdes no passo h+1.

Com o pardmetro de decaimento variando no tempo, a diferenca para
previsdes situa-se na matriz de carregamento que multiplica o vetor de estado,
isto &, Z¢(ay;—1) no lugar de A(\) em (3.1) e (3.4).

Para avaliar a acuracia dos modelos DNS, DNSS e suas extensoes, foi
utilizado a raiz do erro quadratico médio (REQM) nos horizontes de previsdao
h=1, ..., 12 meses para o primeiro conjunto de dados. O REQM ¢ calculado da
seguinte forma:

R(h,T) = \/Tll Z[@t+h|t(7) — Ye+n(7)]?, (3.5)

no qual n é o nimero de previsdes definidos anteriormente em 88.

Para testar se as previsdes fora da amostra sdo estatisticamente dife-
rentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base, foi aplicado o
teste de Diebold e Mariano (1995) (DM). Apesar dos modelos concorrentes
serem aninhados, o teste € vélido ao usar uma janela mével ao longo do tempo,
conforme Giacomini e White (2006). Seja, portanto, ¥, , 1,1, (7) € ¥y pjt,(T),
parac =1, ..., 9, as previsoes para y,  , (7) dos modelos concorrentes e do
modelo base, respectivamente, h-passos a frente.

Os erros de previsdo do modelo base, €11n,b = ¥y 5, (T) = Yepnpe,p(7)s
e do modelo concorrente, €¢+h,c = Yy41,(T) — ¥yppje,o(T), foram calculados
em uma funcio diferencial de perda:

d(h,7) = 5?+h|t.,b - €?+h|t,c7 (3.6)
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qual seja, a do erro quadratico médio. Os modelos foram avaliados conforme
o proposto pelo teste DM da seguinte forma:

— N(0, 1), 3.7

no qual d = % S idie 4 é a estimativa da matriz de covariancia de longo
prazo de d;, conforme Newey e West (1987), para controlar a correlag@o serial
nos erros de previsdo. De outra forma, para h =1, 6 = var (pi) =0, € para h
> 2, 5= Yo + Zanl Yn» N0 qual ~y,, = cov(d,;,d;_,). Para testar se o modelo
concorrente supera o modelo base, foi definido a hipétese nula Hy: E(d;) =0,
isto é, poder preditivo iguais. Valores negativo para a estatistica DM sugere
melhor acurdcia do modelo base. A probabilidade de rejeitar a hipétese nula
€ maior quando os valores absolutos para o teste DM sdo maiores. Valores
absolutos maiores que 1,96 indicam rejeicao da hipétese nula com 95% de
confianca.

Os resultados para as previsdes fora da amostra para o conjunto de
dados estudados estdo na Tabela 10. A tabela apresenta a raiz do erro qua-
dratico médio (REQM) para o modelo DNS-base. Nos demais modelos, ha a
comparacdo entre 0 REQM dos nove modelos concorrentes contra o modelo
DNS-base, isto €, o quanto o modelo concorrente ficou acima ou abaixo do
REQM do modelo DNS-base. Os resultados em cor significam que, para uma
determinada maturidade, o modelo concorrente teve um menor REQM que o
modelo DNS-base, caso contrario, o modelo DNS-base teve o0 menor REQM.
Valores em negrito denotam significancia ao nivel de 10% ou menos, conforme
o teste Diebold-Mariano reportados nas Tabelas 22 e 23 no Apéndice D.

O periodo em andlise finda com a ascensao e, posteriormente, queda
da taxa de juros dos EUA a partir de 2001; concomitantemente, eclodiu a
crise das empresas de internet, chamadas "ponto com": uma forte alta das
acdes de empresas de tecnologia e queda em meados do primeiro semestre
de 2000. Neste periodo, houve uma inversdo da estrutura a termo da taxa de
juros (ver painel (d), Figura 6), e a taxa de juros do FED (Federal Reserve
System) permaneceu em torno de 6.5%. Dentro desse contexto, pode-se inferir
que os modelos preditivos ndo obtiveram resultados expressivos em termos
comparativos com relagéo ao modelo DNS-base. Isto é, o modelo DNS-base
despontou com o menor REQM dentre os nove modelos concorrentes. Vale
ressaltar, entretanto, que os modelos com componente GARCH, especialmente
os modelos DNS-GARCH, DNSS-GARCH-TVL1 e DNSS-GARCH-TVL2
obtiveram resultados melhores que o modelo base. Para o horizonte de previsao
de 1 més, o modelo DNSS obteve o menor REQM (0.891, comparado com o
DNS-base) e resultado estatisticamente significativo.



Tabela 10 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1993:10 - 2000:12

Painel (A):h=1

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 T2 84 96 108 120
DNS 18.51 19.30 2197 23.60 25.08 26.07 2720 27.92 2830 2835 28.81 2924 2738 27.66 2644 26.65 2627
DNS-TVL 1.070 1.228 1.253 1.214 1.180 1.199 1.212 1.242 1226 1.225 1.196 1.214 1.187 1.151 1.114 1.112 1.152
DNS-GARCH 1.679 1368 1.178 1.048 0.989 0.994 0.998 1.002 0.994 0.990 0.997 1.001 1.023 1.018 1.003 1.001 1.018
DNS-GARCH-TVL 1.232 1.315 1.292 1.224 1.161 1.182 1.199 1.238 1.234 1.242 1224 1256 1.232 1.183 1.137 1.136 1.188
DNSS 0.891 1.007 1.041 1.014 0988 1.000 1.008 1.017 1.012 1.008 1.006 0.998 1.010 1.006 0.991 0.988 1.021
DNSS-TVLI 1.004 1.082 1.093 1.072 1.051 1.054 1.060 1.073 1.059 1.056 1.047 1.043 1.052 1.054 1.024 1.014 1.037
DNSS-TVL2 1.017 1.142 1.139 1.065 1.024 1.039 1.045 1.053 1.037 1.026 1.016 1.006 1.008 1.004 0.991 1.001 1.050
DNSS-GARCH 0911 1.014 1.037 1.026 1.002 1.011 1.016 1.021 1.018 1.013 1.012 0996 1.012 1.015 1.001 0.996 1.019

DNSS-GARCH-TVLI 1.005 0.989 0.938 0.983 1.027 1.024 1.018 1.001 1.009 1.010 1.024 0978 1.013 1.025 1.020 0.994 0.983
DNSS-GARCH-TVL2 1.004 1.015 0.984 1.020 1.041 1.037 1.030 1.012 1.015 1.008 1.012 0973 0.996 1.002 0994 0.972 0.961

Painel (B): h=3

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 35.10 40.71 4578 47.92 50.04 52.04 53.88 5555 5559 5582 5532 5586 52.60 5224 4928 49.09 48.49
DNS-TVL 1.120 1.188 1.204 1.207 1.192 1.200 1.205 1.218 1.222 1.227 1219 1.228 1215 1.187 1.175 1.167 1.191
DNS-GARCH 1.192 1.089 1.044 1.013 1.001 0998 0.996 0.993 0990 0.987 0.990 0.993 1.007 1.016 1.017 1.021 1.026
DNS-GARCH-TVL 1.156 1.195 1.192 1.193 1.175 1.185 1.191 1206 1.220 1.232 1240 1.260 1.256 1.232 1.220 1.216 1.245
DNSS 0.947 1.020 1.036 1.027 1.012 1.015 1.016 1.021 1.017 1.015 1.011 1.019 1.023 1.024 1.025 1.032 1.057
DNSS-TVLI 1.166 1.174 1.161 1.149 1.126 1.121 1.117 1.118 1.110 1.102 1.088 1.084 1.080 1.075 1.066 1.065 1.081
DNSS-TVL2 1.235 1.229 1.199 1.144 1.103 1.099 1.092 1.092 1.076 1.066 1.052 1.053 1.049 1.050 1.052 1.064 1.096
DNSS-GARCH 1.022 1.068 1.074 1.058 1.046 1.045 1.042 1.041 1.036 1.030 1.023 1.021 1.029 1.031 1.034 1.039 1.057

DNSS-GARCH-TVLI = 0.922 0.929 0.926 0.958 0.993 0991 0.989 0981 0.987 0989 099 0.981 0.997 1.008 1.014 1.005 0.993
DNSS-GARCH-TVL2 0947 0.986 0988 1.011 1.030 1.026 1.021 1.010 1.010 1.005 1.003 0.985 0.994 0.999 1.002 0991 0.978

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1993:10 - 2000:12 usando nove extensdes contra o0 modelo DNS
base em um horizonte de previsdo de um e trés meses. Os resultados por horizonte de previsdo estdo no Painel (A) e (B), respectivamente. As células com sombras indicam a
classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a sombra indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagdo ao modelo DNS. Valores em negrito denotam
significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sao reportados na Tabela 22 no Apéncide D.
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Tabela 11 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1993:10 - 2000:12 (continuagao)

Painel (C):h=6

Modslo \ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 55.57 61.53 66.19 68.65 7022 7248 7455 76.51 76.65 7699 76.52 77775 74.02 73.07 6998 69.78 69.38
DNS-TVL 1.006 1.072 1.101 1.116 1.117 1.124 1.132 1.143 1.155 1.165 1.168 1.174 1.168 1.152 1.144 1.140 1.153
DNS-GARCH 1.071 1.038 1.024 1.013 1.011 1.009 1.007 1.004 1.002 1.001 1.003 1.005 1.014 1.020 1.022 1.023 1.024
DNS-GARCH-TVL 1.006 1.053 1.074 1.085 1.087 1.098 1.108 1.123 1.142 1.160 1.178 1.198 1.201 1.191 1.188 1.189 1.212
DNSS 0.994 1.044 1.059 1.050 1.039 1.042 1.043 1.047 1.045 1.045 1.045 1.052 1.055 1.058 1.061 1.069 1.088
DNSS-TVLI1 1.233 1.225 1.217 1.197 1.171 1.163 1.154 1.152 1.140 1.129 1.107 1.101 1.094 1.088 1.083 1.086 1.106
DNSS-TVL2 1364 1332 1304 1243 1.194 1.180 1.167 1.162 1.140 1.128 1.109 1.103 1.096 1.095 1.099 1.111 1.136
DNSS-GARCH 1.109 1.115 1.116 1.097 1.083 1.078 1.073 1.071 1.061 1.056 1.048 1.047 1.050 1.054 1.057 1.063 1.078

DNSS-GARCH-TVLI  0.879 0.913 0919 0.963 0.990 0991 0.992 0983 0.987 0.988 0995 0.984 0994 1.006 1.012 1.008 0.996
DNSS-GARCH-TVL2 0900 0.955 0969 1.002 1.026 1.024 1.021 1.010 1.008 1.002 1.000 0981 0986 0.990 0.991 0982 0.965

Painel (D): h=12

Modelo ‘ Maturidade
\ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 85.05 88.06 90.60 89.90 89.87 91.56 93.44 9545 9547 9577 9513 97.53 93.72 9231 90.05 90.17 92.57
DNS-TVL 0.898 0.949 0979 1.003 1.022 1.033 1.044 1.057 1.074 1.087 1.101 1.109 1.113 1.109 1.106 1.106 1.110
DNS-GARCH 0.998 0.992 0.988 0.989 0.993 0.991 0989 0.985 0983 0981 0.981 0979 0984 0.988 0.990 0.990 0.988
DNS-GARCH-TVL 0.878 0.932 0960 0986 1.006 1.019 1.034 1.048 1.070 1.089 1.115 1.131 1.140 1.142 1.145 1.148 1.155
DNSS 1.047 1.094 1.121 1.133 1.134 1.142 1.146 1.151 1.153 1.153 1.150 1.146 1.146 1.145 1.145 1.147 1.152
DNSS-TVLLI 1.281 1.298 1310 1.305 1.297 1.292 1284 1.280 1.265 1252 1.228 1.214 1.211 1207 1.207 1211 1219
DNSS-TVL2 1.505 1490 1476 1435 1391 1371 1350 1.336 1309 1286 1.252 1.227 1.219 1213 1219 1.227 1.238
DNSS-GARCH 1.170 1.168 1.167 1.155 1.141 1.135 1.127 1.122 1.112 1.102 1.091 1.085 1.086 1.089 1.092 1.097 1.105

DNSS-GARCH-TVLI = 0.932 0.990 1.008 1.059 1.095 1.094 1.089 1.074 1.072 1.063 1.051 1.025 1.025 1.025 1.025 1.020 1.003
DNSS-GARCH-TVL2 0901 0961 0.982 1.020 1.047 1.043 1.034 1.018 1.011 1.000 0984 0.957 0.956 0958 0.958 0.953 0.937

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1993:10 - 2000:12 usando nove extensdes contra o modelo DNS
base em um horizonte de previsdo de seis e doze meses. Os resultados por horizonte de previsdo estdo no Painel C e D, respectivamente. As células com sombras indicam a
classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a sombra indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagdo ao modelo DNS. Valores em negrito denotam
significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sao reportados na Tabela 23 no Apéndice D

9¢
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No horizonte de previsdo de 3 meses, o modelo DNSS-GARCH-TVL1
tem 14 maturidades com menor REQM contra o modelo DNS-base, todavia
apenas a taxa com maturidade de 9 meses € significativa conforme o teste
DM. Para h = 6, o desempenho do modelo DNSS-GARCH-TVLI1 perma-
nece relativamente semelhante ao horizonte de previsdo de 3 meses, contudo
ndo ha resultado significativo na compara¢do com o modelo base, isto é, o
modelo concorrente ndo obtém resultados estatisticamente diferentes que o
modelo DNS-base. Por outro lado, dentro de um horizonte de previsao de
12 meses, o modelo DNS-GARCH tem menor REQM em todas as maturi-
dades, porém sem resultados estatisticamente significativos. Nesse dltimo
horizonte, portanto, apenas os modelos DNS-TVL, DNS-GARCH-TVL e o
modelo DNSS-GARCH-TVL2 tém resultados significativos.

De modo geral, pode-se interpretar que a acuracia preditiva dos mo-
delos concorrentes ndo sdo melhores, em termos de REQM, na maior parte
das maturidades; pode-se atribuir ao fato da mudancga na dindmica da curva de
juros, isto é, inversdo da curva de juros no periodo pré-crise de 2000. Diante
disso, previsdes fora da amostra para subperiodos sdo calculados, de modo
que as previsdes sejam feitas em outro contexto macroecondmico. Os me-
nores resultados de REQM, portanto, comparado com o modelo base, sdo
observados no periodo no qual a taxa de juros dos EUA estava em elevagdo,
entre 1993:10 - 1995:05, periodo que ndo houve crise nos meses seguintes
(os resultados de REQM para o subperiodo estdo na Tabela 18 e Tabela 19
no Apéndice C). Nesses casos, os resultados mais significativos foram para
horizontes de previsdo de 6 e 12 meses, principalmente para os modelos com
componente GARCH, corroborando os resultados previamente encontrados
dentro da amostra na pesquisa de Koopman et al. (2010) e por este estudo.

A segunda base de dados abrange o periodo de Janeiro de 2017 a
Dezembro de 2018, para maturidades de 1, 3, 6, 12, 24, 36, 60, 84, 120,
360 meses, contém 499 observagdes didrias. Para a previsdo fora da amostra,
essa base foi dividida também em sub-amostras, cujo periodo de 2017:01-
2018:08, com 412 observagdes, foi utilizado para estimacao dos parametros e
o periodo de 2018:09-2018:12, com 88 observagdes, para previsdo. O periodo
de previsdo, portanto, representa 17% do total da base de dados. Para calcular
as previsdes, na mesma linha da base de dados anterior, foi construido uma
janela mével com 412 observacdes, de modo que, dia a dia, uma linha de
dados foi adicionada ao final da amostra e uma linha de dados no inicio da
amostra foi excluida para que os pardmetros fossem reestimados.

Algumas estatisticas descritivas sdo apresentadas para essa base de
dados na Tabela 12. O indicador aproximado para o nivel da curva de juros
s@o os juros de maior de maturidade (120 meses); para inclinagdo, a diferenca
entre os juros de 120 meses e os juros de 3 meses; e para curvatura, duas vezes
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os juros de 24 meses menos a soma dos juros de 3 meses e de 120 meses.
A Figura 8 mostra a estrutura a termo da taxa de juros em uma superficie
tridimensional para os juros em fun¢do da maturidade ao longo do tempo.

Figura 8 — Curvas de juros do Tesouro dos EUA (2017 - 2018)

2019

Elaborado pelo autor. A amostra contém 499 observagdes didrias entre o periodo
de 03 de Janeiro de 2017 a 31 de Dezembro de 2018 com maturidades 7 =1, 3, 6,
12, 24, 36, 60, 84, 120, 240, 360 meses.

Tabela 12 — Estatisticas descritivas das taxas de juros dos EUA (2017 - 2018)

Maturidade Média Dp Assim  Curt Min Maiax p(1) p(2)  p30)

1 1.346 0565 0.188 1.783 0390 2440 0992 0.920 0.806
3 1459 0578 0.084 1.749 0500 2450 0.993 0928 0.811
6 1.606 0.599 0.037 1.664 0590 2.580 0.994 0.931 0.819
12 1.765 0.624 0.045 1.538 0.790 2.740 0.995 0.943 0.843
24 1.962 0.608 0.117 1386 1.120 2980 0.996 0.957 0.872
36 2.100 0.561 0.125 1.346 1.350 3.050 0.996 0.959 0.878
60 2328 0447 0.086 1372 1.630 3.090 0.996 0.954 0.870
84 2504 0374 0.101 1465 1.880 3.180 0.994 0.944 0.847
120 2619 0320 0.147 1598 2.050 3240 0.993 0.931 0.816
240 2.834 0225 0326 2169 2400 3370 0987 0.877 0.686

360 (Nivel) 3.002 0.168 0360 2.687 2.660 3.460 0979 0.820 0.541

Inclinacéo 1.656 0486 0.209 2270 0.580 2.690 0.986 0.876 0.723

Curvatura  0.661 0.271 -0429 2887 -0.280 1.210 0.963 0.736 0.451
Elaborado pelo autor. Para as 11 maturidades ¢ apresentado a média, desvio-padrao, assimetria, curtose,
minimo, mdximo e autocorrelagdes p(1), p(12), p(30). Além disso, sdo apresentados dados aproximados
para o nivel, inclinagdo e curvatura da estrutura a termo. Os dados aproximados sdo definidas da seguinte
forma: para nivel, os juros de maior de maturidade (120 meses); para inclinagao, a diferenca entre os juros
de 120 meses e os juros de 3 meses; e para curvatura, duas vezes os juros de 24 meses menos a soma dos

juros de 3 meses e de 120 meses.




59

Diferentemente da amostra anterior, algumas taxas através das matu-
ridades estiveram préximo de zero, principalmente paras as maturidades de
1 més, 3, 6 e 12 meses, reflexo das politicas adotadas pelo FED pés-crise de
2008, contudo com sistemadtica elevacdo da taxa de juros a partir de 2016.

A frequéncia dessa base de dados permite capturar com mais detalhe
a dindmica das taxas pelos modelos preditivos. Nota-se, na Tabela 13, que o
REQM ¢ menor na maior parte dos modelos através dos horizontes e maturi-
dades. Nessa frequéncia de informag¢do, os modelos concorrentes, ao que tudo
indica, obtém resultados significativos em maior quantidade que os da base de
dados anterior. Os resultados de REQM sugerem que os modelos concorrentes,
principalmente aqueles com a adi¢do de um componente GARCH e inclusio
do parametro de decaimento variando no tempo, sdo superiores ao modelo
DNS-base. Para as maturidade de 36 e 240 meses, entretanto, a melhora na
acurdcia preditiva ndo é unanime entre os modelos concorrentes, em outras
palavras, ndo t¢ém REQM menor que o modelo base.

Por outro lado, os modelos concorrentes alcancam desempenho me-
lhor nas maturidades de 6, 12 e 24 meses, principalmente nos horizontes
de 1 dia, 1 semana e 1 més. A partir do horizonte de previsdo de 1 més,
alguns modelos concorrentes, principalmente os modelos com componente
GARCH tém REQM superior ao modelo DNS-base, por exemplo. Para o
modelo DNSS-GARCH-TVL2, em um horizonte de previsdo e maturidade de
1 més, o REQM foi aproximadamente sete vezes maior que o modelo base.
Entretanto, o mesmo modelo no horizonte de 1 dia e maturidade de 24 meses
alcangou metade do REQM do modelo base, fato que também acontece em
outros modelos preditivos. Essa instabilidade pode ser atribuida ao excesso
de parametros, ao problema de méximos locais, as aproximagdes de primeira
ordem das equacdes ndo-lineares, e ao fato que os filtros e a verossimilhanga
sdo sub-6timos, o que pode resultar elevados erros de estimagdo e previsdo
(ver Julier ¢ Uhlmann (1997) e Wan ¢ Merwe (2000)).

De modo geral, os resultados dos modelos concorrentes foram estatisti-
camente significativos e com menor REQM nas 11 maturidades previstas. A
inovagdo de incluir um componente GARCH e o fator de decaimento variando
no tempo ao modelo DNS-base para andlise da acuricia preditiva torna-se
relevante tendo em vista os resultados. Sob outra perspectiva, a inclusdo
dessas extensdes ao modelo com duas curvaturas, como € o cado do modelo
de Svensson, resultam em significativa melhora no poder preditivo.



Tabela 13 — Raiz do erro quadratico médio correspondente ao periodo 2018:09 - 2018:12

Painel (A): h=1dia Painel (A): h =1 més
Modelo I Maturidade Maturidade
|1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360
DNS 6.114 1571 6493 9815 6.600 3.173 7.556 6.160 5491 3271 6.385 6.537 4271 7.824 1130 1041 8972 1243 11.77 1149 11.68 13.06
DNS-TVL 0.753 0979 0.701 0.615 0.638 1.005 0.668 0.591 0.619 1279 1.257 0.925 1.038 0.641 0.602 0.777 0992 0.895 0.895 0.947 1.064 1.093
DNS-GARCH 2077 4481 0483 0.677 0.801 1.186 1.140 1.194 1271 1260 0.763 2.043 2026 0.613 0.718 0989 1281 1264 1270 1260 1.163 1.068
DNS-GARCH-TVL 0.909 1598 0.644 0.583 0.626 1.068 0.693 0.609 0.663 1375 1.281 1265 1556 0.841 0.756 0.975 1.175 0.953 0978 1.041 1206 1.259
DNSS 0.695 1.006 0.270 0.199 0.527 1.162 0.581 0.641 0.679 1.000 0.859 1292 1280 0.585 0.457 0.821 1.151 1.029 1.168 1291 1447 1405
DNSS-TVL1 0.787 0.949 0.279 0.193 0.614 1348 0.500 0.628 0.647 1013 0.862 1.227 1.155 0.627 0.585 1.384 1.861 1217 1230 1.093 1.014 0.983
DNSS-TVL2 0.660 0.988 0.297 0.224 0.449 1.051 0.570 0.638 0.671 1.014 0.821 2464 4.046 2452 1393 0.880 1.559 1.617 1.460 1280 0.942 0.821
DNSS-GARCH 0.683 1.099 0.281 0.189 0.538 1.180 0.568 0.636 0.667 0.989 0.856 1.148  1.201 0.620 0.451 0.862 1.165 0.881 0.954 0.948 0.986 0.970
DNSS-GARCH-TVL1  0.770 0.979 0.274 0.193 0.543 1.212 0.485 0.603 0.622 0.989 0.844 1.154  1.121 0.586 0.497 1332 1853 1.237 1304 1.160 1.063 1.014
DNSS-GARCH-TVL2  0.628 1.153 0.390 0.250 0.518 1.070 0.564 0.640 0.677 1.036 0.806 3258 5717 3594 2151 1.166 1368 1.581 1488 1.353 1.058 0.897
Painel (B): h =1 semana Painel (B): h = 3 meses
Modelo I Maturidade Maturidade
|1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360

DNS 5855 2034 6414 9920 7.338 5201 9.199 8.165 7.562 5864 7.442 7.369 8840 1374 1627 14.08 12.65 1570 14.60 1277 12.74 1632
DNS-TVL 0.782 1.010 0.656 0.588 0.661 0.956 0.780 0.742 0.776 1.018 1.103 1.317 0995 0.726 0.737 1.046 1326 1211 1.164 1217 1292 1214
DNS-GARCH 2.140 3.650 0.461 0.668 0.842 1.127 1.131 1.148 1.178 1.106 0.861 2,049 1316 0.856 0898 1.117 1372 1346 1290 1.261 1.093 1.036
DNS-GARCH-TVL 0.969 1.589 0.651 0.589 0.700 1.034 0.794 0.784 0.844 1.180 1.244 2.075 1.801 1246 1.182 1.496 1.744 1454 1461 1.624 1.798 1.617
DNSS 0.798 0992 0.352 0290 0.673 1.131 0.758 0.832 0.882 1.111 0.999 4519 2710 1.187 0.687 1.200 1.924 2347 3.093 4.128 4938 4.118
DNSS-TVL1 0.950 0.969 0.345 0.327 0951 1519 0.786 0905 0.874 1.061 0.981 2.680 1729 1.090 1.141 2.125 2700 2.095 2.142 2150 1.777 1373
DNSS-TVL2 0996 1.866 0.824 0.496 0.708 1.299 0.959 0968 0.977 1.077 0.908 6.057 5419 3566 2266 1.782 3320 3.724 3.722 3479 1.878 1.033
DNSS-GARCH 0.886 1.486 0.461 0298 0.688 1.124 0.699 0.775 0.797 1.001 0.939 2428 1381 0.691 0.506 0.882 1.066 0.823 00938 1.084 1223 1.120

DNSS-GARCH-TVL1  0.892 0.947 0.367 0.283 0.798 1.280 0.675 0.807 0.782 0.987 0.929 2716 1575 0.892 0977 2.136 2755 2058 2.072 2022 1.675 1345
DNSS-GARCH-TVL2  1.069 2764 1.204 0.775 0.876 1.165 0.879 0.903 0.946 1.083 0.875 7375 6.690 4517 3.162 1994 2.652 3.070 3.063 2850 1.611 1.030

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, correspondente ao periodo de 2017:01 - 2018:12 usando nove extensdes contra 0 modelo DNS base em um horizonte de previsdo de
1 dia, 1 semana, 1 més e 3 meses. Os resultados por horizonte de previsao estdo no Painel (A), (B), (C) e (D), respectivamente. As células com sombras indicam a classificagdo do modelo por maturidade, isto €, a sombra
indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagdo ao modelo DNS. Valores em negrito denotam significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sdo reportados no Apréndice
B, Tabela 28
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4 CONCLUSAO

A pesquisa examina o ajuste e previsao dos modelos DNS, DNSS e
extensdes dentro e fora da amostra em ambientes lineares e ndo-lineares por
meio do filtro de Kalman (KF) e Kalman estendido (EKF), respectivamente.
As extensdes incorporam a volatilidade (h;) e o pardmetro de decaimento
(Ap,+) variando no tempo, com p = 1 ou 2; especificamente, DNS-GARCH e
DNSS-GARCH para os modelos somente com volatilidade variando no tempo;
DNS-TVL, DNSS-TVLI1 e DNSS-TVL2 para os modelos somente com o
parametro de decaimento variando no tempo; e os modelos DNS-GARCH-
TVL, DNSS-GARCH-TVL1 e DNSS-GARCH-TVL2 com h; e A, ; variando
no tempo. O modelos DNS e DNSS sdo considerados modelos base e os
demais modelos sdo considerados concorrentes na parte de previsdo. Koopman
et al. (2010) estudou o ajuste dos modelos DNS com h; € A, ; variando no
tempo dentro da amostra para a base de dados utilizada em Diebold e Li
(2006), com observagdes mensais entre 1972 e 2000. O presente estudo utiliza
a mesma base de dados para ajuste dentro da amostra dos modelos DNS,
DNSS e extensdes, e previsdo fora da amostra dos mesmos modelos, porém
com duas base de dados, sendo que a dltima com observacdes didrias entre
Janeiro de 2017 e Dezembro de 2018.

O ajuste e previsdo com o modelo DNS-GARCH tem melhor desempe-
nho em termos de menores erros filtrados médios dentro da amostra comparado
com o0 modelo DNS-base, em consonédncia com os resultados observados por
Koopman et al. (2010), e menor REQM fora da amostra com resultados estatis-
ticamente significativos, ou seja, sio modelos com melhor acuricia conforme
teste Diebold e Mariano (1995). As extensdes dos modelos DNSS também tém
melhor ajuste dentro da amostra comparado com o modelo DNSS, sendo que
o destaque foi 0 modelo DNSS-GARCH-TVLI1 com menores erros filtrados
médios. Na parte de previsao, para horizontes de 1 més, 3, 6 e 12 meses, es-
pecialmente para o primeiro conjunto de dados, os modelos concorrentes nao
tém resultados superiores ao modelo base na amostra total. Para subperiodos,
os modelos concorrentes tém resultados com menor REQM que o modelo
DNS-base e estatisticamente significativos, principalmente em contexto ma-
croecondmico estavel. Para o segundo conjunto de dados, especificamente,
observagdes didrias entre 2017 e 2018 de titulos dos EUA com horizontes de
previsao de 1 dia, 1 semana, 1 més e 3 meses, os modelos concorrentes também
sdo superiores ao modelo base na maior parte das maturidades e horizontes de
previsdo, exceto para as maturidades de 36 e 260 meses nos horizontes de 1
dia, 1 semana. Para os horizontes de 1 més e 3 meses, os modelos concorrentes
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sdo mais instaveis. A vista disso, os modelos concorrentes tém resultados
satisfatdrios, apesar da ndo parcimoniosidade. Levando isso em consideragéo,
e pela facilidade na estimagdo, os modelos DNS e o modelo DNSS continuam
sendo um dos modelos com resultados competitivos para ajuste e previsao da
estrutura a termo da taxa de juros; entretanto, deve-se levar em consideracdo a
heterocedasticidade é um problema constante em economia, principalmente
em financas.

Pesquisas adicionais como a inclus@o de séries macroecondmicas, tal
qual feito por Diebold et al. (2006), por exemplo, pode ser implementado
nesse contexto de pardmetros variando no tempo, uma vez que hd na literatura
resultados de melhora no poder preditivo com a inclusdo de dados macroe-
condmicos. Além disso, outros modelos para captar a dindmica da volatilidade,
tal como o GJR-GARCH de Glosten et al. (1993), pode ser adicionado aos
modelos DNS e DNSS para investigar se melhoram o ajuste e a previsdo. A
configuracao da equacdo de estado, assim como em Pooter (2007), pode ser
alterada com matriz de parametros diagonal autorregressivo ou passeio aleato-
rio com diagonal igual a 1, diminuindo o nimero de parametros na estimago.
Além disso, outras especificacdes para o modelos de Svensson, como o modelo
ajustado, no qual o segundo fator de decaimento € multiplicado por dois, ou o
modelo de Svensson com duas inclinacdes podem ser implementados.

Na parte da estimacdo, o ajuste e, por conseguinte, a previsdo podem
ter resultados mais robustos com o emprego do filtro de Kalman iterado, no
qual a linearizacdo é melhorada pelas sucessivas iteragdes na aproximacao
de Taylor. Além disso, a implementacdo de outro filtro de Kalman para
modelos ndo-lineares, tal como o Unscented Kalman filter (UKF) (ver Julier
e Uhlmann (1997)), pode ser utilizado, uma vez que um dos problemas do
EKF ¢ a aproximagao de primeira ordem e o cdlculo dos gradientes. Por fim, a
metodologia estudada pode ser utilizada para estimagao e previsao com dados
da economia brasileira, tal como as taxas de depdsitos interfinanceiros (DI).
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APENDICE A - Estimador de menor erro quadratico médio (EMEQM)
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As derivagdes a seguir seguem do fato de que o filtro de Kalman é
um estimador de menor erro quadritico médio (EMEQM) em um ambiente
gaussiano. Além disso, seguem dois lemas que sustentam a utilizacao do filtro
de Kalman com a hipétese de estar em ambiente nao-gaussiano, ou seja, €
considerado a estimacao de x - um conjunto de dados nao-observdvel, dado
y - um conjunto de dados observavel - quando a suposicdo de normalidade
é quebrada. Portanto, temos um estimador linear ndo-viesado de minima
varidncia no Lema 2. Segue, primeiramente, a derivacao da matirz de variancia
dos estados definida da seguinte forma:

Bt|t = COV{ﬁt - bt|t}>
= cov{B; — [byi—1 + Kivil},
no qual K; = Bt‘t,lA/Ft_1 e vy =y, — Aby;_; procedentes das equagdes
(2.12) e (2.14), respectivamente. Portanto, temos:
By, = cov{B; — [bye—1 + Ki(y; — Abyi—1)]},
= cov{B; — [byi—1 + Ki(AB; + &1 — Abyp_1)l},
cov{(I - K;A)(B; — btlt—l) — Ky},
cov{(I = K;A)(B; — byje—1)} + cov{Kyse:},
(I —KA) cov{B, — by_1} (I — K¢ A) + K, cov{e: K],
= (- KA)By; 1 (1-KA) + K ZK;. ey

O filtro de Kalman é um estimador de menor erro quadratico médio
(EMEQM). De outra forma, busca-se minimizar a expressdo E[(83;, — by;)?].
Isso equivale a minimizar o traco da matriz de covaridncia da estimativa
atualizada na equacao (1):

By =By 1 — KiABy, 1 — By, 1 A'K; + K (ABy, A’ + 3K,
=By1 — KiAByp - — Bt|t—1AlK;§ + KFKj. (2)
O traco é minimizado quando a derivada da matriz em relacdo a matriz do

ganho de Kalman (K;) é zero. Portanto, temos o seguinte apds calcular o
tr(Byy):

otr(B
78(1(’5“) = —2(ABy, 1) + 2K,F, =0,
t
K:F, = Bt|t71A/7
K; =By, A'F; . 3)

A matriz do ganho de Kalman derivado na equacg@o (3), que é conhecido como
o ganho 6timo de Kalman, € o que gera as estimativas de MMSLE quando
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usado. No presente estudo, o ganho de Kalman foi implicitamente calculado
através das equagdes (2.12) a (2.17).

A partir da equagdo do ganho de Kalman, pode-se derivar a equagao
em (2.15):

K; = Bt|t—1A/Ft_1a
K.FK; =B, A, “4)

ao substituir (4) em (2), tem-se o seguinte resultado:

By = Byi—1 — KeAByp—1 — Bt|t71A/K; + Bt|t71A/K;a
= Bt\t—l - KtA()‘)Bﬂt—l,
= Bt\tfl - Bt\tflA(A)/F;lA(A)Bﬂtfl7

que € igual a equacdo (2.15).

Os resultados a seguir sdo uteis na derivacdo do filtro de Kalman para
melhor entendimento na estimacao e previsao da curva de juros nos modelos
DNS, DNSS e extensdes. A derivagio segue conforme Harvey (1989) e Durbin
e Koopman (2012), porém de forma mais detalhada. Suponha que x e y sdo
vetores aleatorios normalmente distribuidos em conjunto com os seguintes

momentos:
xT Mg X Zzz Z:Jc:|
]E = 5 V = Y s 5
<y> (M) <y) [Zw yy ©)

no qual X, €, por hipétese, uma matriz nio singular.
Lema 1: A distribuicdo condicional de x dado y é uma distribuicdo normal
multivariada com os respectivos vetor de média e matriz de varidncia:

E(zly) = pe + Saa Xy, (v — py), (6)
V(2]y) = Seo — SaySyy Sy @)

Prova: Seja a varidvel z da seguinte forma: z = 2 — ¥, X, ! (y — p1,). Uma
vez que a transformagdo de (x,y) para (y,z) € linear e (X,y) é normalmente
distribuido, a distribuicdo de y e z é normal. Temos, portanto, o seguinte:

E(z) = E[z — Soy By, (y — 1)),
= ]E(m) - EmyZ;}E(y - My)a
= /‘LZL"
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Var(z) = E[(z — pz) (2 — p12)’],
22— zply — pa2 A+ prapil],

[
[
(22" — 2244, + pro ],
[22
[

22'] = 2E[zpi] + Elpa g,
22'] = 2240 + P pty -

———
i @)

E
E
E
E

1) : E[ZZI] = E{[m - Eryzy_yl(y - ,uy)][ - Emyzy_yl (y — My)]/}7
= E[za’] —{E[M;y@;@})’(y = 11y)1 + B[Sy Sy (5 — p1y)2'1},
——
(1.a) (1.b)
+ E[nyz;;yl(y - :uy)z;y(zg;yl)/(y - Hy)/] .
(1.c)

(1.b) :
E[z3, (25,) (v = 1y)'] + B[Sy Ty (y — py)2’] =
= E{25., %, [(y — 1y)2]'},
= 2%y Xy, ]E[(y — py)a'l,
= 2%, El(y — ) (x — )",
=254y %, 50,
N L

(Lb.1)

(1.c) :

]E[Exyzg;yl (Z/ - Ny)E;g(Z;;)/(y - ,uy)/] =
= oy X0y Syy (S5, ) El(y — 1y) (y — 11y)'],
= D4y 2,08 (550 Sy,
= Yy Syy Sty -

N————’

(1.e)
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1) : E[22]

a) — (Lb.1) + (Le.1),

"= 254y, Ny 4 Say Ty, Shys

(L.
Elz
Elzz'] — S2y 3y, Ty

Var(z) = Q) + (2),
= Elza’] — $ay 3y, Shy, + 2200 + flaflh,
= E[zz] + 22’“3: + ﬂwﬂx Exyz 12;1,7

portanto:
Var(z) = Seo — Say Sy, Shy- 8)
Cov(y, 2) = Ely(z — pz)'],
=Ey(z — pa) — y(y — 1ty) Sy Sipy ],
=El(y — py)(x — ta)'] = E[(y — 11y) (Y — 111555 oy
= Tyy — Dy By By,
logo:
Cov(y, z) = Xpy — 3ay = 0. 9)

Se dois vetores sd@o normais e ndo correlacionados entdo sdo independentes;
pode-se inferir de (9) que z € distribuido independentemente de y. Visto que a
distribui¢do de z ndo depende de y, sua distribui¢do condicional a y € a mesma
que a sua distribui¢do incondicional, isto é, ¢ normal com vetor de média p, e
matriz de varidncia igual a equagdo (8) que é o mesmo em (6). Uma vez que
z=x— Y, Zyy (y — py), segue que a distribui¢io condicional de x dado y é
normal com vetor de média (5) e matriz de variancia (6) O

Pode-se considerar a estimacdo de x quando € desconhecido e y é
quando conhecido como, por exemplo, um vetor de estado e um vetor de obser-
vacdo, respectivamente. Sob as hipdteses do Lema 1, a esperanca condicional
X =E(x]y) é tomado como estimador de x, isto €, assumindo a seguinte forma:
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Logo, x € condicionalmente e incondicionalmente nao-viesado:

E(Z — zly) = 2 — E(z|y) = 0,
E(z —z) =0,

e o erro incondicional da matriz de varidncia de x:
Var(z —z) = Var[zxyzg;yl (y — .Uy) — (7 — pe)],
= Yoz — SaySyy Ty (11)

Considere agora que a estimacdo de x dado y quando a hipdtese de
que (x,y) € normalmente distribuido é quebrada, porém mantendo as hipéteses
do Lema 1. Suponha que exista T = 8 + yy tal que o seguinte resultado seja
observado:

isto €, T € um estimador linear ndo-viesado (LUE) de x dado y. Suponha
também que exista um z* tal que:

Var(z — z) — Var(z* — x),

seja ndo-negativo definido para todo estimador linear ndo-viesado . Dize-
mos entdo que x* é um estimador linear ndo-viesado de minima variancia
(MVLUE). Um MVLUE para o caso ndo normal é dado pelo lema a seguir.

Lema 2: Se (x,y) € normalmente distribuido ou ndo, o estimador X definido por
(10) é um MVLUE de x dado y e o erro da matriz de varidncia é dado por (11).

Prova: Visto que z é LUE, temos o seguinte:

E(Z —z) =E(8 + vy — =),
=B+ ty — Ha
B =Yy — Ha,

portanto:

T = piz + (Y — 1y)- (12)
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Logo:

Var(z —x) =

= Var(ps +v(y — py) — 2],

= Varly(y — py) — (x — pa)],

=E{[y(y — py) — (x — p)Iy(y — 1)) — ( — )]’}
=E{v(y — )y — 1) = vy — ) (& — p1z)’,

— (= p2) (Y — )Y + (@ — pa) (x = i)'},

= YE[(y — ) (y — 1)) 17 = VE[(y — ) (& — p12)']’,

Syy E/zy
—E[(x — pa)(y — 1)1 + El(@ — po)(z — p12)'],
Sy Sow

=78y — 1%y — Zayy + o,

= ¥8yyY — Y5y — BayY + Ty gy Sy + Loz — Doy Sy, Sy
=1Ey7 —1Ey Sy Ty — Sy Zyy Sy

+ Zay gy Sy Sy, 12’ +Em Sy Syy Sy
= =%, 12’ ExyEyy%

+ Ty Sy Ty S ]Zyy+zm Sy Ty, Sys

= E{[(v = Zay Ty )M[(v — Sy Ty )yy I} + Zoe — Tay Ty B
portanto:
Var(z — x) = Var((y — SaySy, )y) + Saw — Say Sy, Shy- (13)

Seja & o valor de Z obtido por vy = EzyEm em (12). Entdo & = puy, + X532 Ly
- ty) e de (5), segue o seguinte:

T = Mo +Zry2y7yl(y7.uy)a
Va’r( ) = [Z Zyy (y /J’U)]
Var(z —x) = — Yy Xy DI

Logo, podemos reescrever (13) da seguinte forma:
Var(z — z) = Var|(y — Zwa;yl)y] + Var(z — x) (14)

que vale para todos os estimadores lineares ndo-viesados (z). Visto que
Var[(y - EmyZy_yl )y] é ndo-negativa definida, o Lema 2 esta provado. O



APENDICE B - Parametros dos modelos DNS e extensdes
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Os resultados a seguir reportam os pardmetros dos modelos DNS-base
e extensdes. Os pardmetros mostrados nas Tabelas e Figuras sdo semelhantes
aos resultados encontrados em Diebold et al. (2006) e Koopman et al. (2010).

Tabela 14 — Pardmetros estimados do modelo DNS-base

DNS-base
Painel (A): Matriz de coeficientes e constante

Br,i-1 Ba,t—1 Bs3,:-1  Constante p1
0.995**  (0.0299**  -0.0208 8.35%*

Nivel (51,+)

0.00875  0.00899  0.0108 1.48
Inclinagio (Ba.¢) -0.0253 0.937%* 0.0366 -1.44
§40 (02,0 00143 00178  0.0213 0475
Curvatura (B3 ;) 0.0301 0.0225 0.838** -0.106
3t 00281 00267  0.0319 0453
Painel (B): Matriz de variancia
Bl,t /82¢t 53,1‘,
. 0.0970**  -0.0204 0.0744
Nivel (B.¢) 00137  0.0365 0.0618
L 0.3827%:* 0.0171
Inclinagdo (2.+) 0.0245 0.0568
0.818**
Curvatura (33,+) 0.0482

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo

(VAR) para os fatores latentes do modelo DNS-base. O painel (A) apresenta as estimativas
para o vetor constante y e para a matriz dos coeficientes autorregressivos, ®. o Painel (B)
apresenta as estimativas da matriz de covariancia. Um asterisco (*) denota significancia ao
nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou menos.
O desvio-padrio € apresentado abaixo da estimativa.
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Tabela 15 — Parametros estimados do modelo DNS-GARCH

DNS-GARCH
Painel (A): Matriz de coeficientes e constante
Bre-1 Bo,t—1 B3,4-1 Constante p
P 0.991**  0.0188 -0.00571 8.26%*
Nivel (B1,0) 000797 0.0l 00112 111
Inclinacdo (8.,) -0.0170  0.947%* 0.00552 -1.40%:
§ 2t 0.0148 0.0194 0.0198 0.53
Curvatura (Bs ;) 0.0219 -0.0313 0.876%* -0.0226
3.t 0.0219 0.0279 0.0287 0.46
Painel (B): Matriz de variancia
Bt Ba.t B3t
P 0.0919**  -0.000271 -0.0137
Nivel (B1.0) 0.0225 0.0466 0.128
. 0.3907%* -0.0371
Inclinagdo (8,0) 0.0295 0.0670
0.633%:
Curvatura 1 (33,;) 0.0541
Painel (C): Pardmetros do GARCH
Yo 71 V2
0.0001 0.502% 0.481%:
(fixo) 0.103 0.103

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR)
para os fatores latentes e as estimativas dos parimetros GARCH do modelo DNS-GARCH. O painel
(A) apresenta as estimativas para o vetor constante ;. e a matriz do coeficiente autorregressivo ®
com o fator de decaimento constante. O Painel (B) apresenta as estimativas da matriz de covariancia.
O Painel (C) apresenta as estimativas dos pardimetros GARCH, v, e 72 . Um asterisco (*) denota
significancia ao nivel de 5% ou menos e dois asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou
menos. O desvio-padrdo é apresentado abaixo da estimativa.
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Tabela 16 — Parametros estimados do modelo DNS-TVL

DNS-TVL
Painel (A): Matriz de coeficientes e constante
Br-1 Ba2,1-1 B3,6-1 ALt Constante p
Nivel (B 1) 1.00219**  0.0624** -0.0183** -0.0132 7.66%*
’ 0.00737 0.00270 0.000664 0.0459 0.348
Inclinagio (8s.,) -0.0366**  0.894**  0.0398*%*  0.0641 -1.68%*
’ 0.0065 0.0222 0.00291 0.0277 0.303
Curvatura (Bs 1) 0.0360%*  0.163** 0.863%* 0.180 0.569
= 0.0102 0.055 0.0335 0.130 0.606
Decaimento () -0.00119 0.0293 -0.00656  0.639%* -2.30%*
0.00649 0.02 0.0159 0.0360 0.0516
Painel (B): Matriz de variancia
Bt Bat B3t At
Nivel (31 1) 0.112%* -0.0175 0.0749 -0.00799
’ 0.0138 0.0386 0.0809 0.0394
Inclinagio (3 ) 0.324%* 0.0986 0.0248
v 0.0286 0.074 0.0317
kk - sk
Curvatura (. Yo 00w
. 0.144%*
Decaimento (A\;) 0.0258

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os
fatores latentes do modelo DNS-TVL. O painel (A) apresenta as estimativas para o vetor constante £ € a matriz
do coeficiente autorregressivo ¢ com o fator de decaimento variando no tempo. O Painel (B) apresenta as
estimativas da matriz de covariancia. Um asterisco (*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e dois
asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou menos. O desvio-padrio € apresentado abaixo da

estimativa.
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Tabela 17 — Parametros estimados do modelo DNS-TVL

DNS-GARCH-TVL

Painel (A): Matriz de coeficientes e constante

Bri-1 Ba,i—1 B3.t-1 At Constante
Nivel (31 1) 0.996**  0.0578**  -0.0308*  0.0306 8.14%*
’ 0.0088 0.0158 0.0135 0.0513 1.40
Inclinagio (2.1) -0.0101 0.935%:* 0.011 -0.0314 -1.78%*
’ 0.0118 0.0261 0.0216 0.0719 0.364
Curvatura (3s.,) -0.0217  0.202%** 0.66%* 0.897%* 0.31
e 0.0335 0.0553 0.0427 0.144 0.354
Decaimento (A,) 0.0144  -0.0433*%*  (0.0689** (0.561** 241k
0.00977 0.0143 0.012 0.042 0.0919
Painel (B): Matriz de variancia
Bt Ba,t Bs.t AL
Nivel (31 1) 0.0999: -0.044 0.11 -0.00866
o 0.0145 0.0355 0.123 0.0476
Inclinagdo (Bs.¢) 0.242%*%  0.0584 0.0581
’ 0.0296 0.0998 0.0338
1.529%* -0.255%%*
Curvatura (B3.0) 0.0853 0.0314
. 0.150%*
Decaimento (\;) 0.0239
Painel (C): Pardmetros do GARCH
"0 1 2
0.0001 0.513%%:* 0.463%:*
(fixo) 0.115 0.113

Elaborado pelo autor. A tabela apresenta as estimativas do modelo vetorial autorregressivo (VAR) para os fatores
latentes e as estimativas dos pardmetros GARCH do modelo DNS-TVL-GARCH. O painel (A) apresenta as
estimativas para o vetor constante x e a matriz do coeficiente autorregressivo ® com o fator de decaimento
variando no tempo. O Painel (B) apresenta as estimativas da matriz de covariancia. O Painel (C) apresenta as
estimativas dos parametros do GARCH, 7; e 72 . Um asterisco (*) denota significancia ao nivel de 5% ou menos e
dois asteriscos (**) denotam significancia ao nivel de 1% ou menos. O desvio-padrao ¢é apresentado abaixo da

estimativa.



81

Figura 9 — Fatores de decaimento filtrados dos modelos DNS

i ----Decaimento DNS-TVL
0.6 i — Decaimento DNS-GARCH-TVL]

0.4+

0.2 1

0.0=

19I80 19I90 2000

Elaborado pelo autor. A figura mostra as séries filtradas dos fatores de decaimento do modelo DNS-
TVL (linha pontilhada), e do modelo com um componente GARCH comum para a volatilidade,
DNS-TVL-GARCH (linha sélida).
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Figura 10 — Volatilidade do modelo DNS-GARCH-TVL

Painel (a): Componente GARCH univariado: DNS-GARCH-TVL

0.020 1
0.015
0.010+
0.005 1
0.000
1980 1990 2000
Painel (b):Vetor de pesos da volatilidade GARCH: DNS-GARCH-TVL
6-
41
5
0 7 U U U U T T
0 25 50 75 100 125
Painel (c): Volatilidade estimada para maturidades selecionadas
1.00 ]
—3m 04 —1a
0.75+ 034
0.50 024
0.25-
v v v 0.14 v v v
1980 1990 2000 1980 1990 2000
0.35-
0.44 —3a —10a
0.30-
0.3
0.25
0.2
0.20-
0.11
1980 1990 2000 1980 1990 2000

Elaborado pelo autor. No Painel (a), € mostrado um componente GARCH univariado para a
volatilidade variando no tempo e com um pardmetro de decaimento (A1,;) variando no tempo
(DNS -TVL-GARCH). No Painel (b), ¢ mostrado os pesoas, para cada maturidade, do processo
GARCH univariado no modelo DNS-TVL-GARCH. O Painel (¢) mostra a volatilidade estimada
para maturidades selecionadas. Os paineis acima sdo semelhantes aos Paines apresentados na
Figura 2, p.338, por Koopman et al. (2010)
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Figura 11 — Curva de juros observada e ajustada para diferentes periodos do
modelo DNS e extensdes

(a) 31/08/1978

(b) 31/03/1989
8.3 .
9.6+
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—_ * Observado —_ —DNs
& i —DNS 41 -~ DNS-TVL
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- -DNs-GARCH-TVL | F ¢, |

779

9.0+ .
0 25 50 75 100 125 0 25 50 75 100 125
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N .
et 584
7
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. —DNS _ 567 | —DNS
S -~-DNS-TVL IS -~ DNS-TVL
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© ]
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!
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Elaborado pelo autor. A figura mostra as diferencas no ajuste das curvas de juros dos modelos
DNS, DNS-GARCH, DNS-TVLI e DNS-GARCH-TVL para datas selecionadas. Resultados para
os modelos DNSS e extensdes estdo na Figura 6.






APENDICE C - REQM para os subperiodos entre 1993 a 2000
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Resultados complementares aos apresentados na se¢do sobre as pre-
visdes fora da amostra. A raiz do erro quadratico médio (REQM) para os
subperiodos de 1993:10 a 1995:05, e 1996:10 a 1998:11 sao reportados nas
Tabelas 18 e 19, 20 e 21, respectivamente.



Tabela 18 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1993:10 - 1995:05

Painel (A):h=1
Modelo \ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS 21.87 2137 2564 28.02 27.78 28.82 3125 31.16 33.16 3333 3445 3350 30.13 3099 3021 31.51 30.54
DNS-TVL 0.887 1.038 1.055 1.039 1.018 1.011 1.005 0.999 0991 0.983 0.990 0.997 1.033 1.039 1.034 1.036 1.020
DNS-GARCH 0.955 0.942 0944 0965 0.968 0966 0.966 0.954 0.940 0.925 0923 0.882 0.922 0.927 0.933 0926 0.903
DNS-GARCH-TVL 0.881 0.992 1.004 0.990 0.973 0.959 0.956 0.953 0957 0.954 0.953 0954 0.983 0976 0.960 0.955 0.936
DNSS 0.867 0.988 0.988 0.985 0.987 0987 0.990 0.983 0985 0.977 0983 0.944 0971 0971 0.958 0933 0911
DNSS-TVLI1 0.986 1.047 1.045 1.031 1.012 1.002 1.009 1.028 1.026 1.030 1.027 1.023 1.019 1.002 0.950 0.917 0.870
DNSS-TVL2 0.892 1.015 0977 0.974 1.002 1.008 0.999 0977 0979 0.970 0972 0935 0.957 0956 0946 0.928 0.886
DNSS-GARCH 0.801 0.946 0.955 0.965 0.969 0976 0.979 0.979 0983 0.979 0985 0.955 0.980 0.981 0.965 0944 0.921

DNSS-GARCH-TVLI 0.765 0.904 0.875 0.887 0.934 0.957 0.957 0936 0.954 0958 0985 0935 0976 0974 0976 0.932 0.904
DNSS-GARCH-TVL2 0.890 1.042 0985 0985 1.014 1.022 1.015 0.997 1.000 0992 0.993 0953 0968 0.966 0.956 0.932 0.890

Painel (B): h=3

Modelo ‘ Maturidade

‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 T2 84 96 108 120
DNS 3744 4425 53.17 5735 57.60 6033 6423 6646 6828 69.15 69.10 6843 62.56 61.74 58.85 59.60 59.56
DNS-TVL 1.043 1.063 1.045 1.029 1.014 1.004 0994 0.992 0989 0989 0.994 1.007 1.023 1.023 1.023 1.021 1.020
DNS-GARCH 0916 0953 0966 0.970 0.968 0.963 0.960 0.953 0943 0.935 0928 0.927 0.937 0952 0.959 0.961 0.963
DNS-GARCH-TVL 0.936 0982 0976 0.964 0948 0.940 0.935 0933 0936 0.938 0940 0951 0.960 0957 0950 0.947 0.943
DNSS 0.874 0941 0.949 0949 0949 0.947 0946 0944 0942 0.938 0934 0934 0.942 0953 0.958 0.957 0.960
DNSS-TVLI 1.214 1.156 1.115 1.103 1.099 1.088 1.081 1.081 1.083 1.076 1.059 1.045 1.032 1.010 0.980 0.954 0.932
DNSS-TVL2 0.819 0.892 0.896 0.903 0916 0925 0.926 0.926 0.930 0.931 0935 0938 0.946 0955 0.957 0.953 0.951
DNSS-GARCH 0.875 0947 0955 0.958 0.961 0960 0.961 0960 0961 0.957 0954 0955 0.964 0974 0977 0.977 0.978

DNSS-GARCH-TVLI 0.684 0.783 0.810 0.828 0.856 0.875 0.885 0.8900 0.900 0.908 0.922 0.924 0.935 0.949 0.960 0956 0.952
DNSS-GARCH-TVL2 0.852 0.963 0.957 0958 0.969 0975 0973 0.968 0964 0.962 0.965 0.959 0.961 0966 0.967 0.961 0.954

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1992:10 - 1995:05 usando nove extensdes contra o modelo DNS
base em um horizonte de previsdo de um e trés meses. Os resultados por horizonte de previsdo estdo no Painel (A) e (B), respectivamente. As células com sombras indicam a
classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a indica se um determinado modelo teve menor REQM com rela¢do ao modelo DNS. Valores em negrito denotam significancia
ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sdo reportados no Apréndice B, Tabela 24.
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Tabela 19 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1993:10 - 1995:05 (continuagdo)

Painel (C):h=6

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 5777 7021 80.71 87.63 88.75 93.11 96.79 99.06 101.32 101.83 101.41 99.75 9444 92.13 9046 92.09 90.09
DNS-TVL 1.154 1.106 1.068 1.045 1.030 1.015 1.006 1.003 1.002 1.003 1.002 1.007 1.011 1.005 0.998 0.990 0.988
DNS-GARCH 0.959 0977 0982 0981 0979 0977 0976 0972 0.966 0.961 0.958 0.958 0.959 0.964 0.965 0.966 0.964
DNS-GARCH-TVL 0972 0960 0934 0915 0.899 0.890 0.887 0.889 0.894 0.899 0.904 0914 0918 0915 0912 0911 0912
DNSS 0.879 0907 0912 0911 0907 0909 0.911 0910 0.909 0.909 0914 0915 0918 0.924 0.927 0.929 0.926
DNSS-TVLI1 1.193 1.089 1.052 1.035 1.030 1.021 1.018 1.020 1.021 1.017 1.000 0.985 0965 0940 0913 0.893 0.872
DNSS-TVL2 0.813 0.840 0.858 0.871 0.875 0.888 0.898 0.902 0.910 0918 0.931 0.935 0937 0.942 0942 0.943 0.939
DNSS-GARCH 0.922 0936 0.939 0938 0936 0936 0939 0938 0.939 0.941 0.945 0.947 0951 0.956 0956 0.955 0951

DNSS-GARCH-TVL1 0.746 0.824 0.847 0.867 0.883 0901 0915 0919 0930 0940 0962 0965 0973 0.987 0.995 0.997 0.993
DNSS-GARCH-TVL2 0.921 0993 0.993 0994 0.998 1004 1.007 1.005 1002 1.003 1.007 1.000 0.996 0.997 0.995 0.991 0.984

Painel (D): h=12

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 86.55 100.0 110.6 117.3 1205 122.5 124.0 1243 125.1 124.0 119.6 1158 111.2 107.7 1074 106.5 106.0
DNS-TVL 1.143  1.061 1.006 0.969 0.948 0.932 0.923 0918 0918 0918 0914 0917 0917 0.908 0.898 0.888 0.887
DNS-GARCH 1.042 1.043 1.040 1.039 1.039 1.040 1.041 1.042 1.041 1.042 1.042  1.038 1.032 1.026 1.018 1.009 1.001
DNS-GARCH-TVL 1.046 0.980 0.932 0.900 0.877 0.863 0.856 0.852 0.854 0.857 0859 0.867 0.870 0.868 0.869 0.869 0.874
DNSS 0.929 0928 0.929 0931 0932 0.936 0.941 0945 0.954 0.958 0.961 0.957 0949 0942 0.930 0.921 0912
DNSS-TVLI1 1.092 0999 0.964 0943 0931 0.923 0.922 0921 0.923 0.923 0.910 0.903 0.892 0.875 0.852 0.840 0.831
DNSS-TVL2 0.965 0939 0940 0945 0950 0.959 0.968 0975 0.988 0.994 1.005 1.007 1.006 1.006 1.002 1.001 0.997
DNSS-GARCH 0.930 0916 0913 0914 0915 0918 0.922 0926 0.936 0.940 0944 0944 0940 0934 0.924 0915 0.908

DNSS-GARCH-TVL1 1.108 1.162 1.175 1.186 1.192 1204 1.213 1217 1220 1.221 1.229  1.220 1210 1.209 1200 1.197 1.185
DNSS-GARCH-TVL2 1.217 1229 1215 1207 1202 1204 1202 1200 1.193 1.187 1.184 1.171 1.160 1.156 1.150 1.147 1.138

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1992:10 - 1995:05 usando nove extensoes contra o0 modelo DNS
base em um horizonte de previsdo de seis e doze meses. Os resultados por horizonte de previsdo estdo nos Paineis (C) e (D), respectivamente. As células com sombras indicam
a classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a sombra indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagdo ao modelo DNS. Valores em negrito denotam
significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sao reportados no Apréndice B, Tabela 25.
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Tabela 20 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1996:04 - 1998:11

Painel (A): h = 1

Modslo \ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 8.796 9.671 1190 12.82 16.28 1749 18.22 1897 20.58 21.62 22.68 2373 2269 22.60 23.01 2345 23.10
DNS-TVL 1.175 1360 1.381 1.223 1.012 1.056 1.101 1.164 1.148 1.160 1.137 1.166 1.102 1.027 0.991 0.990 1.051
DNS-GARCH 3211 2.638 1.849 1.308 1.019 1.027 1.039 1.060 1.060 1.066 1.082 1.123 1.118 1.067 1.032 1.027 1.091
DNS-GARCH-TVL 1.864 2.050 1.833 1.579 1209 1.255 1316 1.393 1381 1.395 1378 1419 1344 1219 1.144 1.132 1.226
DNSS 1.100 1.079 1.203 1.089 0.955 0.996 1.020 1.049 1.042 1.043 1.039 1.052 1.050 1.024 0.999 1.004 1.085
DNSS-TVLI1 1.121  1.198 1.231 1.119 1.014 1.032 1.049 1.061 1.048 1.047 1.039 1.010 1.020 1.031 1.017 1.005 1.051
DNSS-TVL2 1.298 1.530 1.507 1281 1.062 1.090 1.103 1.126 1.087 1.075 1.051 1.060 1.049 1.019 0992 1.013 1.137
DNSS-GARCH 1.335 1.162 1.211 1.143 1.005 1.025 1.042 1.054 1.043 1.037 1.030 1.014 1.019 1.010 0.987 0.988 1.049

DNSS-GARCH-TVLI 1503 1.049 1.039 1205 1.239 1211 1.197 1.160 1.150 1.130 1.116 1.026 1.066 1.100 1.086 1.056 1.034
DNSS-GARCH-TVL2 1918 1.087 1.039 1229 1220 1.175 1.157 1.118 1.104 1.083 1.066 0988 1.014 1.032 1.011 0982 0.992

Painel (B): h=3

Modelo ‘ Maturidade

\ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 15.54 19.01 22.14 2191 2256 2475 26.77 28.89 30.68 3237 33.06 3551 3453 3239 32,69 33.05 3444
DNS-TVL 1.298 1434 1.481 1.555 1.446 1453 1465 1475 1474 1476 1463 1445 1397 1359 1.308 1.287 1.307
DNS-GARCH 2.134 1.674 1369 1216 1.116 1.086 1.072 1.062 1.052 1.045 1.050 1.062 1.078 1.078 1.076 1.081 1.095
DNS-GARCH-TVL 1.668 1.730 1.699 1.762 1.639 1.650 1.663 1.671 1.685 1.698 1.711 1.697 1.664 1.629 1.562 1.536 1.547
DNSS 0970 1.261 1326 1.318 1.229 1.228 1.223 1.223 1.198 1.189 1.174 1.190 1.189 1.187 1.179 1.195 1.242
DNSS-TVLLI 1.575 1.578 1.505 1474 1329 1.288 1.262 1.239 1.194 1.168 1.134 1.117 1.116 1.132 1.137 1.146 1.180
DNSS-TVL2 2.127 2.048 1911 1.846 1.646 1.574 1513 1465 1386 1341 1.283 1.272 1.256 1.258 1.250 1.277 1344
DNSS-GARCH 1.396 1497 1456 1.430 1.328 1.290 1.257 1.225 1.183 1.155 1.121 1.117 1.122 1.124 1.126 1.143 1.177

DNSS-GARCH-TVLI 0.999 0.919 1.006 1.151 1303 1247 1206 1.150 1.131 1.095 1.070 0.981 1.009 1.054 1.061 1.044 1.001
DNSS-GARCH-TVL2 1319 0918 0.962 1.175 1273 1202 1.157 1.097 1.080 1.044 1.019 0938 0.966 0998 1.004 0.987 0.962

A tabela mostra a raiz do erro quadratico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1996:04 - 1998:11 usando nove extensdes contra o0 modelo DNS
base em um horizonte de previsao de um e trés meses. Os resultados por horizonte de previsdo estdo nos Paineis (A) e (B), respectivamente. As células com sombras indicam a
classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a sombra indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagdo ao modelo DNS. Valores em negrito denotam
significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sdo reportados no Apréndice B, Tabela 26.
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Tabela 21 — Raiz do erro quadratico médio (REQM) correspondente ao periodo 1996:04 - 1998:11

Painel (A): h= 6

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 3346 31.54 31.39 29.60 24.62 2698 2992 3326 35.83 38.27 40.65 4593 4432 4202 4229 42.65 47.19
DNS-TVL 0.868 1.063 1.230 1.387 1.524 1.579 1595 1.584 1.609 1.617 1.608 1.556 1.547 1.549 1.513 1.497 1.457
DNS-GARCH 1.333  1.250 1.164 1.105 1.084 1.044 1.014 0991 0973 0959 0.965 0.967 0.989 1.002 1.016 1.030 1.035
DNS-GARCH-TVL 1.045 1225 1355 1483 1.648 1.704 1.711 1.695 1736 1.760 1.776 1.728 1.734 1.752 1.712 1.696 1.644
DNSS 1.088 1.358 1.511 1.606 1.749 1.713 1.650 1.585 1529 1486 1.434 1.390 1.395 1415 1411 1422 1.407
DNSS-TVLI1 1.625 1.787 1.825 1.873 1953 1.840 1.725 1.617 1510 1432 1.341 1.292 1291 1314 1322 1.344 1.348
DNSS-TVL2 2.068 2.295 2349 2412 2601 2418 222 2057 1894 1.782 1.646 1.551 1.543 1.570 1.565 1.584 1.569
DNSS-GARCH 1479 1.608 1.648 1.684 1.765 1.660 1.551 1.461 1366 1.304 1.240 1.203 1.210 1.237 1244 1264 1.267

DNSS-GARCH-TVL1 0.465 0.506 0.609 0.798 1.015 0968 0.930 0.882 0.865 0.825 0.811 0.753 0.780 0.807 0.829 0.827 0.824
DNSS-GARCH-TVL2  0.700 0.539 0.569 0.784 1.035 0.962 0.908 0.851 0.832 0.782 0.757 0.696 0.726 0.745 0.768 0.769 0.775

Painel (B): h=12

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120
DNS 81.64 78.71 7897 73.04 7231 7586 80.11 8586 86.85 89.44 92.62 99.05 96.09 97.89 95.16 97.02 102.98
DNS-TVL 0.666 0.771 0.877 0.952 1.030 1.084 1.122 1.148 1.200 1.231 1.263 1.264 1278 1272 1279 1.271 1.255
DNS-GARCH 0.984 0.950 0.922 0.885 0.871 0.859 0.851 0.850 0.833 0.829 0.833 0.851 0.862 0.883 0.896 0.914 0.932
DNS-GARCH-TVL 0.687 0.794 0.895 0972 1.040 1.091 1.133 1.161 1222 1.263 1.310 1.322 1.346 1344 1358 1.350 1.333
DNSS 1.072 1204 1.285 1367 1.396 1401 1391 1369 1369 1356 1.331 1.305 1.307 1.296 1304 1.298 1.285
DNSS-TVLI1 1430 1.516 1.553 1.618 1.622 1594 1556 1.508 1.483 1.447 1396 1.354 1.355 1.346 1.360 1.359 1.348
DNSS-TVL2 1.867 1981 2.003 2.092 2066 1.993 1912 1821 1766 1.702 1.616 1.546 1.542 1517 1532 1.519 1495
DNSS-GARCH 1.347 1407 1424 1459 1452 1413 1370 1324 1291 1258 1216 1.192 1.197 1.196 1.209 1.213 1.210

DNSS-GARCH-TVL1 0.503 0.518 0.558 0.549 0.620 0.626 0.635 0.650 0.642 0.643 0.661 0.679 0.698 0.733 0.745 0.770 0.792
DNSS-GARCH-TVL2 0.584 0.594 0.622 0.621 0.694 0.688 0.686 0.688 0.670 0.662 0.665 0.661 0.669 0.699 0.701 0.720 0.733

A tabela mostra a raiz do erro quadritico médio das previsdes (REQM), em pontos base, para o periodo de 1996:04 - 1998:11 usando nove extensdes contra o0 modelo DNS base
em um horizonte de previsdo de seis e doze meses. Os resultados por horizonte de previsao estdao nos Paineis (C) e (D), respectivamente. As células com sombras indicam a
classificagdo do modelo por maturidade, isto é, a sombra indica se um determinado modelo teve menor REQM com relagido ao modelo DNS. Valores em negrito denotam
significancia ao nivel de 10% ou menos. Os resultados do teste Diebold-Mariano sdo reportados no Apréndice B, Tabela 27.
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APENDICE D - Resultados do teste Diebold-Mariano






95

Resultados complementares aos apresentados na sec¢éo sobre as previ-
soes fora da amostra. A seguir sdo apresentados os resultados do teste DM
para os periodos de 1993:10 a 2000:12, 1993:10 a 1995:05, 1996:04 a 1998:11,
e 2018:09 a 2018:12.



Tabela 22 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1993:10 - 2000:12

Painel (B):h=1

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -1.300  -3.766 -4.391 -3.719 -3.008 -3.205 -3.416 -3.698 -3.656 -3.646 -3.412 -3983 -3.372 -2.819 -2.135 -2.107 -2.882
DNS-GARCH -3.787  -3.203 -2430 -0.896 0.271 0.188 0.072 -0.089 0230 0.350 0.088 -0.046 -0.804 -0.685 -0.133 -0.0447 -0.482
DNS-GARCH-TVL -3.051 -4.525 -4804 -3.870 -2.735 -3.041 -3.341 -3.835 -3.868 -3.962 -3.680 -4250 -3.649 -2.859 -2.053 -2.029 -2.773
DNSS 2.681 -0439 -2.156 -0.604 0478 -0.027 -0.508 -1.188 -0.822 -0.448 -0.247 0.059 -0.614 -0.449 0411 0.352  -0.539
DNSS-TVLI1 -0.170 -1.916 -1.846 -1.362 -1.079 -1.236 -1.568 -2.162 -2.304 -2.709 -2.730 -2.667 -2.596 -2.221 -0.740 -0.339 -0.722
DNSS-TVL2 -0.359 -3.285 -3405 -1.750 -0.666 -1.151 -1.455 -1.901 -1.433 -1.054 -0.649 -0.339 -0.497 -0.262 0.325 -0.051 -1.171
DNSS-GARCH 1.775 -0.609 -1.638 -1.038 -0.089 -0.586 -1.000 -1.527 -1.301 -0.730 -0.548 0.191 -0.955 -1.526 -0.099 0.116 -0.513

DNSS-GARCH-TVLI -0.0619 0.219 2.011 0536 -0.8904 -0.793 -0.597 -0.035 -0.273 -0.278 -0.599 0.625 -0.449 -1.163 -1.083 0.269  0.619
DNSS-GARCH-TVL2  -0.057 -0.308 0.534 -0.827 -1.851 -1.713 -1363 -0.525 -0.523 -0276 -0.379 0979 0.161 -0.186 0.451 1.669  1.676

Painel (A): h=3

Modelo \ Maturidade
[ 3 6 9 2 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL 2896 -3.834 3726 -3.496 -3.016 -2.935 -2.872 -2.899 -2.864 -2.856 -2793 -2.946 -2.820 -2.548 -2395 -2.366 -2.669
DNS-GARCH 2320 -1.652 -1.236 -0479 -0070 0064 0.169 0356 0468 0531 0366 0254 -0337 -0.784 -0.851 -0.881 -0.948
DNS-GARCH-TVL 2513 -3.150 -3.086 -2.979 -2.587 -2.594 -2.589 -2.663 -2.688 -2.720 -2702 -2.843 2744 -2517 -2373 -2.358 -2.595
DNSS 2266 -1.049 -1.440 -0961 -0.443 -0.549 -0.615 -0.829 -0.681 -0.574 -0406 -0.695 -0.897 -0959 -0.876 -0959 -1.414
DNSS-TVLI 2395 2063 -1913 -1.754 -1.613 -1.651 -1.766 -1.946 -2.098 -2256 -2393 -2471 -2.237 -1.936 -1479 -1271 -1.402
DNSS-TVL2 2228 2483 2421 -2.094 -1.601 -1.663 -1.645 -1.722 -1.603 -1.508 -1.314 -1461 -1.387 -1.365 -1.316 -1491 -1.904
DNSS-GARCH 0450  -1.682 -1.957 -1.659 -1.431 -1.501 -1.550 -1.671 -1.612 -1.387 -1.054 -1.093 -1.564 -1.723 -1473 -1.296 -1.496
DNSS-GARCH-TVLI 0763 1.134  1.602 0899 0.150 0206 0265 0439 0286 0229 0079 0395 00623 -0214 -0413 -0.195 0276

DNSS-GARCH-TVL2  0.631 0.231 0267 -0.282 -0.786 -0.706 -0.547 -0.259 -0.239 -0.136 -0.091 0.377 0.159 0.0197 -0.109 0.505 1.429

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsdes fora da amostra sdo estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base
para o periodo de 1993:10 - 2000:12 (observacdes mensais). Sao apresentados nove extensoes contra 0 modelo DNS em um horizonte de previsdo de um e trés meses nos Paineis (A) e (B),
respectivamente. Os resultados sio referentes a Tabela 10. As células com valores em negrito denotam significancia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 23 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1993:10 - 2000:12 (continuagao)

Painel (C):h=6

Modelo \ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -0.198 -2.675 -3.242 -3.256 -2914 -2.880 -2.881 -2.986 -3.066 -3.153 -3.169 -3.260 -3.171 -2.981 -2.852 -2.833 -3.013
DNS-GARCH -2.538  -1.943 -1.660 -1.050 -1.008 -0.863 -0.688 -0.390 -0.182 -0.100 -0.237 -0.387 -0.964 -1.484 -1.568 -1.562 -1.473
DNS-GARCH-TVL -0.258 -2.424 -2.444 2208 -1.985 -2.008 -2.071 -2.244 -2425 -2.615 -2.787 -3.027 -3.035 -2956 -2.886 -2913 -3.133
DNSS 0.324  -1.890 -2.084 -1.648 -1.253 -1.336 -1.382 -1.516 -1.417 -1410 -1.445 -1.702 -1.835 -1.961 -1.985 -2.112 -2401
DNSS-TVLI1 -3.793  -3.178 -2.956 -2.651 -2.372 -2.362 -2.377 -2.490 -2.518 -2.560 -2.483  -2.527 -2306 -2.096 -1.820 -1.787 -1.992
DNSS-TVL2 -2.926 -2958 -2957 -2.733 2477 -2.481 -2.469 -2.513 2426 -2.420 -2.301  -2.315 -2.204 -2.188 -2.189 -2.358 -2.636
DNSS-GARCH -1.881 -2.308 -2.479 -2.185 -1.996 -1.999 -2.009 -2.089 -1.984 -1.968 -1.862  -1.999 -2.124 -2.273 2219 -2.221 -2422

DNSS-GARCH-TVL1 1308 1.275 1.575 0.791 0.214 0.215 0.198 0416  0.301 0279  0.093 0375 0.138 -0.190 -0.382 -0.312 0.150
DNSS-GARCH-TVL2 1502 0.827 0.654 -0.054 -0.608 -0.569 -0.512 -0.255 -0.202 -0.070 -0.003 0.506 0401 0328 0342 0.784 1.765

Painel (C): h=12

Model ‘ Maturidade
odelo B 6 g 2 i5 B 21 2% 30 36 60 72 8% 9 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL 2205 1505 0811 -0.50 -1157 -1.856 -2422 2975 -3440 -3.642 -3.645 -3.724 -3.636 -3.411 -3207 -3.103 -3.206
DNS-GARCH 0117 0428 0717 0565 0339 0451 0589 0822 0905 0974 0997 1161 0913 0690 0623 0.683 0.850
DNS-GARCH-TVL ~ 3.094 2353 1529 0508 -0229 -0.683 -1171 -1.635 -2.188 -2.605 -3.023 -3.329 -3.362 -3312 -3269 -3.295 -3.466
DNSS 2001 3263 -3745 -3.661 -3.625 -3769 -3.878 -4.023 -4.074 4082 4130 -4203 -4212 4274 -4280 -4330 -4.455
DNSS-TVLI 6246 -6207 -6349 -6246 -6238 -6232 -6241 -6306 -6350 -6329 -6.115 -5957 -5777 -5619 -5380 -5213 -5223
DNSS-TVL2 4013 4074 4105 4107 -4.029 -4.044 4069 4111 -4105 -4.0696 -3955 -3.840 -3.728 -3.618 -3.608 -3.639 -3.714
DNSS-GARCH 2207 2483 2710 2737 2682 -2766 -2.800 2913 2965 2952 -3.028 -3.165 -3311 -3458 -3.560 -3.689 -3.970

DNSS-GARCH-TVL1 1.016 0.158 -0.169 -1.264 -2.103 -2.130 -2.044 -1.748 -1.744 -1549 -1.307 -0.691 -0.720 -0.763 -0.767 -0.614 -0.107
DNSS-GARCH-TVL2 1960 0.857 0425 -0.517 -1303 -1.231 -1.0145 -0.558 -0.369 -0.0129 0.507 1442 1504 1524 1490 1.657 2.221

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsdes fora da amostra sio estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base para

o periodo de 1993:10 - 2000:12 (observagoes mensais). Sao apresentados nove extensoes contra 0 modelo DNS em um horizonte de previsdo de seis e doze meses nos Paineis (C) e (D),
respectivamente. Os resultados sao referentes a Tabela 11. As células com valores em negrito denotam significancia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 24 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1993:10 - 1995:05

Painel (A):h=1

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL 1.137 -0.568 -1.264 -1.224 -0.627 -0.433 -0.259 0.019 0382 0.631 0.316 0.073 -0.839 -0.806 -0.542 -0.507 -0.258
DNS-GARCH 0397 0723  1.112 0930 1.038 1292 1360 1576 1451 1369 1.161 1995 1574 2159 1.804 1.334 1.346
DNS-GARCH-TVL 1.631 0214 -0.152 0290 0.693 1.075 1.224 1264 1.153 1.150 1.077 1.047 0.283 0.340 0.486 0.506 0.683
DNSS 1.490 0.278 0.581 0.635 0.535 0561 0472 0712 0378 0400 0240 0921 0586 1.573 1388 1.131 1.050
DNSS-TVL1 0.257 -0.703 -0.568 -0.380 -0.151 -0.027 -0.152 -0.537 -0.802 -1.298 -1.442 -1.407 -0.833 -0.068 0.869 1.084 1435
DNSS-TVL2 0.849 -0.152 0352 0465 -0.041 -0.146 0.010 0439 0364 0472 0428 1.33 1.176 2184 1.610 1348 1.627
DNSS-GARCH 2016 1.061 1472 1.097 0979 0898 0886 0958 0.520 0463 0250 0.897 0508 1.460 1.060 0.892 0.893

DNSS-GARCH-TVL1 1972 1.056 1.847 1.784 0909 0.559 0.567 0.856 0.550 0.449 0.153 0.785 0.296 0493 0562 1771 2.052
DNSS-GARCH-TVL2  0.654 -0.336 0.204 0259 -0.252 -0.384 -0.268 0.035 -0.004 0.112 0098 0861 0.754 1739 2.042 1796 2.121

Painel (B): h=3

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -0.473  -1.055 -0.944 -0.602 -0.282 -0.077 0.106 0.159 0210 0210 0.114 -0.140 -0.343 -0.316 -0.277 -0.246 -0.240
DNS-GARCH 1.796 1.771 1.642 1.636  1.617 1.596 1.516  1.442 1.339 1.347 1.371 1.513 1.688 2.008 1.875 1.138  0.771
DNS-GARCH-TVL 0.768 0.502 0.727 0.791 0.896 0970 1.007 1.047 0978 0950 0920 0.761 0.532 0.535 0.547 0.558 0.616
DNSS 1.830 2.054 2462 2476 2516 2395 2150 1.794 1.315 1.128 1.004 1.115 1.239  1.835 2.140 1.088  0.663
DNSS-TVLI -2.271 -1.375 -1.010 -0.929 -0.899 -0.856 -0.873 -0.968 -1.190 -1.309 -1.340 -1.177 -0.731 -0.196 0.294 0.560 0.757
DNSS-TVL2 1.527 1.482  1.905 1.820 1.606 1.414 1.377 1.299 1.157 1.100 1.074 1.230 1.392 1.817 2456 1.885 1.426
DNSS-GARCH 1.413 1.044 1.195 1.218 1.240 1.337 1.483 1.513 1.268 1.139 1.028 1.144 1.337 1.741  0.719 0427 0.293

DNSS-GARCH-TVL1 2135 2255 2483 2323 2031 1769 1612 1449 1178 1.002 0.776 0.784 0.685 0.639 0.586 0.793  1.090
DNSS-GARCH-TVL2 0.734 0249 0394 0426 0322 0273 0301 0362 0398 0423 0419 0569 0.634 0.754 1.087 1918 2312

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsdes fora da amostra sio estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base para
o periodo de 1993:10 - 1995:05 (observagdes mensais). Sdo apresentados nove extensdes contra o modelo DNS em um horizonte de previsao de um e trés meses nos Paineis (A) e (B),
respectivamente. Os resultados sdo referentes a Tabela 18. As células com valores em negrito denotam significincia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 25 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1993:10 - 1995:05 (continuagio)

Painel (C):h=6
Modelo ‘ Maturidade
| 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -
DNS-TVL -2424  -1927 -1299 -0.872 -0.551 -0286 -0.117 -0.067 -0.049 -0.068 -0.045 -0.141 -0.214 -0.102 0.023 0.167 0.209
DNS-GARCH 1.687 1379 1302 1403 1383 1348 1214 1255 1280 1306 1.343 1.548 1.881 2306 2.566 2.003 1.534
DNS-GARCH-TVL 0.780 1.249 1495 1565 1.658 1710 1755 1770 1.769 1.754 1.768 1.692 1585 1.603 1.617 1.666 1.598
DNSS 2712 3213 3.268 3.253  3.280 3202 299 2.762 2404 2141 1918 2.074 2518 3150 3.021 2.262 1.770
DNSS-TVLI1 -1.614 -0.723 -0.446 -0.303 -0.270 -0.202 -0.186 -0.224 -0.264 -0.244 -0.009 0.270 0.628 1.011 1330 1.539 1.656
DNSS-TVL2 2.650 3.019 3.059 2971 2.822 2639 2392 2217 2.008 1.831 1.635 1728 1951 2.288 2758 3.158 3.247
DNSS-GARCH 1.227  1.635 1943 2111 2253 2376 2437 2469 2382 2173 1945 2.091 2515 2494 1.732 1273 1.054

DNSS-GARCH-TVL1  1.764 1.954 2.069 1956 1.702 1478 1213 1.106 0903 0.730 0448 0418 0.349 0.185 0.071 0.041 0.148
DNSS-GARCH-TVL2  0.554 0.063 0.067 0.067 0.017 -0.052 -0.095 -0.062 -0.028 -0.038 -0.102 -0.014 0.051 0.053 0.100 0246 0.525

Painel (D): h=12

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -3.005 -1.625 -0.187 0867 1416 1.876 2.123 2298 2415 2.508 2.792 2.867 2.892 3.083 3316 3.558 3.625
DNS-GARCH -1.502  -1.874 -2.105 -2.302 -2430 -2.577 -2720 -2.852 -3.010 -3.092 -3.187 -3.053 -2.651 -2.152 -1.433 -0.773 -0.133
DNS-GARCH-TVL -1.775  0.827  2.064 2493 2.681 2.810 2.894 2944 2976 3.001 3.093 3.072 3.047 3.093 3126 3152 3.110
DNSS 2988 3306 3.338 3.320 3.262 3.045 2714 2424 1955 1.648 1417 1580 1.960 2344 2997 3.326 3.497
DNSS-TVLI1 -1.256  0.011  0.610 0981 1.204 1439 1530 159 1.650 1.729 2.040 2.122 2.196 2.334 2.601 2.686 2.718
DNSS-TVL2 0590 1426 1711 1.866 1.891 1.699 1.391 1.154 0594 0264 -0279 -0.433 -0.380 -0.423 -0.199 -0.141 0.268
DNSS-GARCH 1.419 2178 2561 2792 2.874 2948 2954 2.892 2.688 2575 2468 2.568 2.812 3.143 3.542 3.797 3.890

DNSS-GARCH-TVL1 -1.803 -2.786 -3.150 -3.300 -3.386 -3.533 -3.566 -3.625 -3.720 -3.692 -3.755 -3.755 -3.751 -3.802 -3.817 -3.848 -3.780
DNSS-GARCH-TVL2 -2.801 -3359 -3580 -3.642 -3.671 -3.795 -3.817 -3.848 -3885 -3837 -3901 -3.806 -3.887 -3940 -3973 -4049 -4.033

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsoes fora da amostra sdo estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base para
o periodo de 1993:05 - 1995:05 (observagdes mensais). Sdo apresentados nove extensdes contra 0 modelo DNS em um horizonte de previsdo de seis e doze meses nos Paineis (C) e (D),
respectivamente. Os resultados sdo referentes a Tabela 19. As células com valores em negrito denotam significincia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 26 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1996:04 - 1998:11

Painel (A):h=1

Modelo ‘ Maturidade
\ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -1.668 -2927 -2.832 -1.511 -0.102 -0.441 -0.797 -1.341 ~-1.255 -1452 -1.327 -1.826 ~-1.102 -0.300 0.096 0.110 -0.654
DNS-GARCH -5216 -5.554 -4.029 -1.744 -0.191 -0.384 -0.726 -1.370 -1.776 -1.960 -1.929 -2377 -1911 -0973 -0444 -0354 -1.124
DNS-GARCH-TVL -3.281 -4.683 -4.049 -2495 -1.097 -1.401 -1.738 -2212 -2.226 -2.438 -2437 -2940 -2.333 -1.488 -1.003 -0.970 -1.706
DNSS -0.839 -1.961 -2.562 -0.812 0.508 0.0462 -0.302 -0.843 -1.041 -1.379 -1490 -1.925 -1.293 -0458 0.014 -0.063 -0.974
DNSS-TVLI1 -1.553  -2.644 -3.043 -1484 -0235 -0.579 -1.026 -1.458 -1.147 -1.050 -0.746 -0.251 -0.545 -0.970 -0.467 -0.113 -0.755
DNSS-TVL2 2471 4305 -3.609 -1.654 -0499 -0.766 -0.950 -1.298 -1.159 -1.269 -1.149 -1.478 -0917 -0.267 0.078 -0.122 -1.116
DNSS-GARCH -2.006 -1.977 -2.641 -1406 -0.085 -0.458 -0.936 -1.567 -1.683 -1.322 -0.877 -0.596 -1.022 -0.356 0.285 0.199 -0.676

DNSS-GARCH-TVL1 -2.404 -0.305 -0.363 -1.992 -2923 -2515 -2.192 -1.637 -1.439 -1.191 -1.077 -0283 -0.841 -1.667 -2.224 -2.668 -2.082
DNSS-GARCH-TVL2 -3382 -0.406 -0.285 -2.037 -2.676 -2.119 -1.823 -1.291 -1.086 -0.838 -0.695 0.149 -0.238 -0.839 -0.570 0.788 0.218

Painel (B):h=3

Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL -2.552 -2.833 -2.770 -2.451 -2309 -2296 -2.227 -2.180 -2.160 -2.181 -2.166 -2205 -2.109 -1.898 -1.730 -1.753 -1.901
DNS-GARCH -2.920 -2.837 -2576 -2217 -1931 -2.071 -2211 -2218 -1.927 -1.756 -1913 -2.115 -2.178 -1.864 -1.608 -1.536 -1.717
DNS-GARCH-TVL -2.368 -2.612 -2595 -2.423 -2208 -2279 -2.289 -2308 -2334 -2390 -2400 -2473 -2381 -2238 -2.100 -2.118 -2.265
DNSS 0.993 -2912 -2.613 -2.169 ~-1.595 -1.706 -1.759 -1.861 -1.865 -1.949 -1.962 -2.137 -2.024 -1.754 -1.581 -1.645 -1.919
DNSS-TVLI1 -2.450 -2.653 -2.620 -2.472 -2421 -2456 -2411 -2348 -2332 -2316 -2.191 -1971 -1.965 -1946 -1.791 -1.726 -1.787
DNSS-TVL2 <2992 -2940 -2.765 -2.601 -2.267 -2.257 -2211 -2.166 -2.102 -2.122 -2.048 -2.136 -2.004 -1.797 -1.648 -1.729 -1.998
DNSS-GARCH -1.265 -1.888 -2.022 -1.860 -1.661 -1.705 -1.731 -1.767 -1.758 -1.803 -1.681 -1.812 -1.779 -1.687 -1.518 -1.539 -1.812

DNSS-GARCH-TVL1  0.006 0.562 -0.048 -0.829 -1.492 -1.339 -1.155 -0.866 -0.765 -0.567 -0.432 0.131 -0.076 -0431 -0.563 -0.498 -0.021
DNSS-GARCH-TVL2 -1.298 0371 0.181 -0.897 -1.301 -1.092 -0901 -0.583 -0.491 -0.281 -0.122 0460 0280 0.012 -0.045 0.191 0.719

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsdes fora da amostra sio estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o0 modelo DNS-base
para o periodo de 1996:04 - 1998:11 (observagdes mensais). Sdo apresentados nove extensdes contra o modelo DNS em um horizonte de previsao de um e trés meses nos Paineis A e B,
respectivamente. Os resultados sdo referentes a Tabela 20. As células com valores em negrito denotam significancia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 27 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 1996:04 - 1998:11 (continuagio)

Painel (A):h=6
Modelo ‘ Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -
DNS-TVL 2745 -1.246 -2.812 -3.036 -3.065 -3.218 -3.234 -3.203 -3216 -3235 -3260 -3245 -3.212 -3.158 -3.108 -3.152 -3.144
DNS-GARCH -3.956 -4.032 -3.734 -2.890 -1.712 -0.947 -0336 0.198 0589 0.888 0.805 0.854 0.296 -0.083 -0.517 -1.004 -1.391
DNS-GARCH-TVL -1.032 -2.857 -3.308 -3.454 -3409 -3522 -3542 -3.536 -3.509 -3.492 -3489 -3465 -3.431 -3357 -3310 -3.343 -3.307
DNSS -3.140  -3.769 -3.862 -3.813 -3.852 -3.794 -3.714 -3.658 -3.536 -3473 -3436 -3410 -3396 -3320 -3.306 -3.378 -3.334
DNSS-TVLI1 -3.228 -3.328 -3.350 -3.238 -3.195 -3.165 -3.089 -3.003 -2.885 -2.818 -2.725 -2.720 -2.706 -2.730 -2.742 -2.856 -2.936
DNSS-TVL2 -3.056  -3.159 -3.186 -3.199 -3.168 -3.189 -3.177 -3.135 -3.090 -3.053 -3.017 -3.007 -2.994 -2984 -2983 -3.055 -3.075
DNSS-GARCH -1.412 -1913  -2.199 -2.278 -2310 -2.374 -2436 -2460 -2.431 -2.388 -2.345 -2454 -2537 -2.666 -2.791 -2.929 -3.023

DNSS-GARCH-TVL1  3.694 3.714 4.100 2.059 -0.160 0318 0.651 1.191 1293 1748 2.026 2.702 2.487 2.273 2257 2524 2731
DNSS-GARCH-TVL2 2420 3.293 3915 2156 -0305 0362 0933 1612 1.660 2.071 2341 2928 2770 2572 2.609 2847 2923

Painel (B): h=12

Modelo Maturidade
‘ 3 6 9 12 15 18 21 24 30 36 48 60 72 84 96 108 120

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - -

DNS-TVL 4206 4.180 3.760 2.059 -1.295 -2.640 -3.102 -3.324 -3.617 -3.740 -3.830 -3.992 -4.068 -4.033 -4.094 -4.130 -4.219
DNS-GARCH 1.216 2903 3.557 3.802 3.792 3.899 3931 3920 4.028 4.037 4.056 4209 4265 4.199 4300 4301 4319
DNS-GARCH-TVL 4.004 3760 2.843 0.854 -1.319 -2.506 -3.020 -3.264 -3.532 -3.652 -3.727 -3818 -3.879 -3.825 -3.862 -3.883 -3.956
DNSS -3.605 4427 -4392 -4384 -4283 -4304 -4305 -4299 -4352 -4367 -4368 -4.408 -4.432 -4355 -4379 -4377 -4.424
DNSS-TVLI -4.204 -4307 -4297 -4354 -4220 -4201 -4.181 -4.152 -4.167 -4.164 -4.114 -4.161 -4.179 -4.110 -4.133 -4.143 -4215
DNSS-TVL2 -3.973  -4.042 -4.052 -4.118 -4.035 -4.058 -4.071 -4076 -4.142 -4.158 -4.146 -4206 -4226 -4168 -4.186 -4.190 -4.237
DNSS-GARCH -1.315 -1.599  -1.792 -1.936 -2.004 -2.110 -2.194 -2.264 -2.377 -2437 -2.602 -2.793 -3.017 -3.196 -3.395 -3.533 -3.667

DNSS-GARCH-TVL1  4.130 4.101  3.937 3.742 3473 3587 3.626 3.648 3.783 3.863 3960 4.196 4.296 4.269 4363 4.447 4.590
DNSS-GARCH-TVL2  4.267 4.346 4.203 3983 3581 3776 3.843 3.879 4.025 4.131 4223 4444 4476 4426 4475 4486 4.537

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsoes fora da amostra sdo estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base para
o periodo de 1996:04 - 1998:11 (observacdes mensais). Sdo apresentados nove extensdes contra 0 modelo DNS em um horizonte de previsdo de seis e doze meses nos Paineis (C) e (D),
respectivamente. Os resultados sdo referentes a Tabela 20. As células com valores em negrito denotam significincia ao nivel de 10% ou menos.
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Tabela 28 — Teste Diebold-Mariano correspondente ao periodo 2018:09 - 2018:12

Painel (A): h=1 dia Painel (C): h =1 més
Modelo [ Maturidade Maturidade

[ 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360
DNS B , N , B , N , B N , , N , B B N B , N , B
DNS-TVL 9.536 0904 17.71 1975 11.85 -0.283 1235 8.614 7.569 -3.646 -6.392 1.566  -0.460 4.257 5770 3.637 0.164 2.840 2.609 1483 -2.494 -3765
DNS-GARCH -12.53 -11.36 1622 17.34 1171 -3422 -7.711 -8.015 -9.483 -4529 9.838 -6.611 -5205 4.418 5498 0.187 -3.491 -4.626 -4439 -4269 -2.845 -1.338
DNS-GARCH-TVL 2447 4694 1749 2396 1247 -2.107 1082 8174 6.546 -4.040 -5.564 -3.540 -4.096 1.877 3262 0253 -1.762 0932 0387 -0.726 -2.879 -3.383
DNSS 3.579 -0.182 1659 19.84 9.709 1124 6.690 7.877 -0270  9.867 -1.001  -1.029 4.676 5999 4.033 2948 -0.305 -0.838 -0.960 -0.998 -0.885
DNSS-TVL1 2403 1335 1596 1981 9.675 9.291 5400 6.633 -1.062 10.24 -1.953 2262 4.189 4985 -2871 -4093 -2.106 -2572 -1552 -0.471 0.554
DNSS-TVL2 4123 0.173 1627 19.40 10.04 1036 5949 7.133  -0.572  8.870 -6.129  -6.151 -5256 -2.817 1.585 -4253 -5399 -4895 -3.864 1.118 3.207
DNSS-GARCH 3750 -0.967 16.57 20.04 9.863 11.00 6511  7.707 1215  9.930 -1.035 -1.389 4.403 6306 3.402 -1.749 1454 0.570 0.894 0.793 1.760
DNSS-GARCH-TVL1  2.567 0.675 1581 19.88 10.20 9429 5766 6773  1.077 1057 -1.269 -2.154 4.689 5882 -3351 -5.061 5 2956 -1.909 -1.693 -0.540

DNSS-GARCH-TVL2  4.431 -1.744 1584 2239 9.967

10.80  6.035 7.152  -1.530  10.08 -6.055 -6.006 -5920 -5308 -2.027 -2.965 -5.321 4443 -0.985  2.050

Painel (B): h =1 semana Painel (D): h = 3 meses
Modelo [ Maturidade Maturidade
[ 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360 1 3 6 12 24 36 60 84 120 240 360

DNS - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
DNS-TVL 4596 -0.214 5416 5730 4394 1403 4806 3.995 3410 -0310 -2411 -1.808 0.032 3344 3704 -0.651 -3.886 -3.728 -3.370 -4.360 -4.538
DNS-GARCH -5.612 -5903 5793 5954 4530 -3208 -4.649 -4503 -4708 -2.189  3.022 -5.575  -2.090 1252 0825 -0.750 -2.287 -2511 -2.144 -0.402
DNS-GARCH-TVL 0.579 -4.056 5.858 5973 4.033 -0.725 4161 3.356 2.393 -2.063 -3.019 -3.058 -2.535 -1.494 -1428 -2995 -3529 -2970 -3.046 -3.699 -4.341
DNSS 1907 0223 5785 5995 4359 -2962 3972 2331 1807 -1.0169 0.003 -1.179  -1.022  -0.356 1.449 -0.421 -0.878 -0912 -0.955 -0.986 -0.990
DNSS-TVL1 0454 0561 5756 5953 0.753 -3.562 2.094 0902 1566 -2.0352 0.713 -9.504 -4994 -0.805 -1.629 -6.521 -6.762 -5.751 -5254 -4.643 -4.059
DNSS-TVL2 0.026  -4.167 2119 5240 3.096 -2.639 0.791 0.550 0449 -1431 1725 -9.647 -9.886 -9.347 -7.442 -4.034 -5596 -6.831 -6.443 -5.780 -0.319
DNSS-GARCH 0.864 -0.982 4.689 5957 4770 -1.697 3.860 2.610 3.009 -0.062 2.454 -8.136  -5.759 6.560 7.821 1.640 -0.486 1378 0454 -0.623 -2.434
DNSS-GARCH-TVL1  1.064 1299 5.655 6.013 3.319 -2.649 2951 1.668 2286 0468  2.563 -9.135 -5.522 1781 0361 -7.267 -7.565 -6.003 -5.852 -5.710 -5.209
DNSS-GARCH-TVL2  -0.597 -4.120 -2.010 3.607 2.339 -2.149 2.687 1879 1110 -1.268  2.359 -10.34  -10.51  -10.89 -10.84 -2.621 -3.863 -7.126 -7.094 -6.486 -0.357

A tabela mostra o resultado do teste Diebold-Mariano para verificar se as previsoes fora da amostra sdo estatisticamente diferentes entre os modelos concorrentes e o modelo DNS-base para o periodo de 2018:09 - 2018:12 (observagdes
mensais). So apresentados nove extensoes contra o modelo DNS em um horizonte de previsao de 1 dia, 1 semana, 1 més e 3 meses nos Paineis (A), (B), (C) e (D), respectivamente. Os resultados sio referentes a Tabela 13. As células com
valores em negrito denotam significincia ao nivel de 10% ou menos.
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