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Resumo

Neste artigo, propomos uma metodologia para a constru¢ao da estru-
tura a termo da taxa de juros livre de risco no Brasil, usando o modelo de
Svensson para interpolacgao e extrapolacdo das curvas de juros e algorit-
mos genéticos, em complemento aos algoritmos tradicionais de otimiza-
¢do nao linear, para a estimacao dos parametros do modelo. O objetivo é
contribuir para que o mercado segurador brasileiro mensure suas obriga-
¢oes descontando seus fluxos de caixa de maneira consistente e coerente,
considerando a adogao, pela Superintendéncia de Seguros Privados (SU-
SEP), de padrodes internacionais de supervisao de solvéncia e de reporte
financeiro. Ao longo do artigo, apresentamos os resultados encontrados
na modelagem das estruturas a termo de diferentes curvas de juros no
Brasil.
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Abstract

In this paper, we propose a methodology for the construction of the
risk-free interest rate term structure in Brazil, using the Svensson model
for interpolation and extrapolation of the interest rate curves, and ge-
netic algorithms, in complement to traditional algorithms of nonlinear
optimization, for estimation of model parameters. The objective is to con-
tribute to the Brazilian insurance market, so that insurance ces can appro-
priately measure their long-term obligations discounting cash flows in a
manner that is consistent and coherent, considering the adoption of inter-
national standards of solvency supervision and financial reporting by the
Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP). We present the results
found in modeling the term structure of a number of interest rate curves
in Brazil.
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1 Introducéao

O mercado segurador brasileiro!, principalmente o mercado de previdéncia e
de seguros de sobrevivéncia, pelas caracteristicas dos produtos ofertados, tem
compromissos de longo prazo com seus segurados, participantes e assistidos.
A regulacio do setor?, por sua vez, estabelece que as seguradoras, ressegura-
dores locais e entidades abertas de previdéncia complementar (EAPC) devem
registrar esses compromissos futuros trazendo-os a valores presentes. Em fun-
¢do da convergéncia a padroes internacionais de supervisao de solvéncia e de
reporte financeiro, em execugao pela Superintendéncia de Seguros Privados
(SUSEP), e a recente publicacdo da Circular SUSEP 410, de 22 de dezembro
de 2010 (SUSEP 2010), as seguradoras, resseguradores locais e EAPCs devem
testar a adequacgao de seus passivos, e para isso, precisam realizar estimati-
vas correntes dos valores descontados dos seus fluxos de caixa, considerando
premissas atuais, realistas e ndo tendenciosas para cada variavel envolvida.

Um dos elementos mais relevantes para o calculo da adequagao de passi-
vos é a estimacdo da estrutura a termo da taxa de juros (ETTJ) livre de risco,
obtida a partir de instrumentos financeiros disponiveis no mercado brasileiro
considerados isentos de risco de crédito. Os critérios de interpolacdo e extra-
polagao usados para derivar a ETT] livre de risco devem ser fundamentados
tecnicamente ou baseados em praticas amplamente adotadas pelo mercado
financeiro. Em func¢do desta demanda, apresentamos, neste artigo, um mé-
todo de interpolacao e extrapolacao da ETT] livre de risco para desconto dos
compromissos futuros do mercado segurador brasileiro. Adicionalmente, o
método podera ser utilizado para calculo dos capitais adicionais baseados nos
riscos de mercado e de subscrigao de seguros de vida e previdéncia.

A estrutura a termo da taxa de juros (ETTJ) é um conceito central da teoria
financeira e econdmica usado para precificar qualquer conjunto de fluxos de
caixa (Fabozzi 2006, Ray 1992, Steven & Kleinstein 1991). Ela é representada
por um conjunto de pontos no espago “taxa de juros” versus “prazo”, onde
cada ponto (t,r(t)) corresponde a uma taxa de juros r(t), associada a um prazo
(ou maturidade) ¢, taxa essa obtida com base em algum titulo negociado no
mercado® .

A taxa de juros a vista (spot) associada a uma dada maturidade 7 pode ser
interpretada como o retorno de um titulo de renda fixa de cupom zero com
vencimento em 7. As taxas a termo (forward) sdo as taxas de juros implicitas
pelas taxas a vista para periodos de tempo no futuro. A relacdo entre as duas
pode ser ilustrada pelas férmulas abaixo, a primeira usada para taxas compos-
tas anualmente, e a segunda usada para taxas compostas continuamente:

T-1
(1+R;HT)T:H(1+FR,§(1>) (1)
k=0
eT9H(T) — XiZg FRej(1) 2)

Onde:

1Entende-se por mercado segurador brasileiro, para efeito deste artigo, o mercado de seguros,
resseguro e previdéncia complementar.

ZPelo Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP) e pela Superintendéncia de Seguros
Privados (SUSEP).

3Normalmente, um titulo de renda fixa ou derivativo de taxa de juros.
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* R, ; éataxa a vista anual composta anualmente em ¢ para o periodo

entretet+ T

* 1(T) é a taxa a vista anual composta continuamente (c.c.) em f para o
prazo T

. FR,t((l) ¢ a taxa a termo anual em t para o periodo entre t+ ke t +k+1

* FRc(1) é a taxa a termo anual c.c. em t para o periodo entre os anos t+k
et+k+1

* T(e N)é o prazo de maturidade (medido em anos)
* t éa data de avaliacao da ETTJ (data de pregao)

Pode-se converter taxa continua para taxa discreta aplicando as equagdes:
(T)=In(1+R! (3)
Yt tt+T

FRep (1) =In{1 + FR} (1)} (4)

A ETT] pode ser descrita por uma curva de desconto P, (7), uma curva de
taxas a termo f;(7), ou uma curva de taxas a vista y;(7), todas relacionadas
entre si, de tal forma que, obtendo-se uma delas, chega-se facilmente as ou-
tras. As equagdes abaixo mostram como as func¢des desconto e taxas de juros
a termo e a vista, em tempo continuo, se relacionam entre si, e como, a partir
de uma delas, pode-se obter todas as outras?.

Py =expletgi () =expl- | f () 5
0
ile) = 5P (6) = () + T3i() (6)
n(e)= 7. | fdu =L 1npo o)

Onde:

* P(t) é o valor presente no instante t de R$ 1 recebivel em ¢+t

* f;(7) é a taxa a termo (instantanea) em t para o prazo T

* 14(7) é a taxa a vista (composta continuamente) em ¢ para o prazo T

A ETT]J “livre de risco”, também denominada “curva base®”, deve ser cons-
truida a partir de dados de mercado de titulos considerados isentos de riscos
de crédito e liquidez®. Ao longo do tempo, a curva base pode oscilar de di-
ferentes formas, em decorréncia de choques diferenciados sobre as taxas de

4Apesar de na prética ser mais comum o uso de taxas discretas, a algebra envolvendo equa-
¢des matematicas fica mais facil quando se trabalha com taxas instantaneas e compostas continu-
amente.

5Pois exprime as taxas de juros minimas para cada possivel vencimento; os instrumentos
financeiros livres de risco sujeitam seus detentores apenas ao risco de mercado.

60s instrumentos de renda fixa, em geral, sujeitam os seus detentores a trés tipos de risco
financeiro: risco de mercado, risco de crédito e risco de liquidez.
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juros associadas a cada vencimento. E a variabilidade temporal da ETT] que
submete os instrumentos de renda fixa ao risco de mercado’.

Neste artigo, apresentamos um método para a construcao da ETT] livre de
risco (no Brasil) para a taxa de juros pré-fixada (curva de taxas “pré”) e para
as taxas de cupom cambial, cupom de IPCA, cupom de IGPM e cupom de TR.
Para a estimagao dos parametros, foram usados um algoritmo tradicional de
otimizagido nao linear® e um algoritmo genético especialmente desenvolvido
para esta finalidade. Notamos que o uso do algoritmo genético permite redu-
zir o risco de falsa convergéncia’ e gera séries temporais mais estaveis para os
parametros do modelo. O artigo propoe o uso do modelo de Svensson (Svens-
son 1994) para a interpolacao e extrapolacao (dentro de determinada faixa de
prazos) da ETT]J livre de risco, e o uso de algoritmos genéticos, em comple-
mento aos algoritmos tradicionais de otimizacao néao linear, para a estimacao
dos parametros do modelo.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. A préxima
secao descreve as bases de dados utilizadas para a construcao das curvas de ju-
ros. A secao 3 descreve os modelos de estrutura a termo propostos por Nelson
& Siegel (1987) e Svensson (1994). A secdo 4 descreve os métodos de otimi-
zagao nao linear usados para a estimagao dos parametros da ETT]J. A secdo 5
compara os resultados obtidos com cada método de estimagdo para a curva
de cupom de IPCA, e apresenta a estimagao dessa curva. A altima se¢ao con-
clui o trabalho. No anexo, estao mostrados os resultados da estimac¢ao para as
demais curvas de juros.

2 Base de Dados

A escolha das bases de dados para a constru¢ao da ETTJ livre de risco passa
necessariamente pela escolha dos instrumentos financeiros de mercado con-
siderados isentos de riscos de crédito e liquidez. Para isso, a literatura inter-
nacional sugere o uso de cota¢des de mercado para os titulos de renda fixa
emitidos pelo governo, teoricamente o emissor de menor risco de crédito da
economia em razao de sua capacidade de tributar e/ou emitir moeda para pa-
gar seus débitos. No mercado brasileiro, caracterizado pela escassez de instru-
mentos de renda fixa prefixada e pela baixa liquidez do mercado secundario,
uma melhor representagao da ETT]J livre de risco em reais pode ser construida
com base nas taxas implicitas de instrumentos financeiros derivativos.

Em momentos de instabilidade econdmica, as curvas de juros estimadas
com base em titulos publicos federais e as estimadas com base em instrumen-
tos financeiros derivativos podem diferir'®. No entanto, em periodos de es-
tabilidade econdmica, observa-se que as duas curvas tém praticamente coin-
cidido (Fraletti 2004). Com o aumento no namero de negbcios (e liquidez)

7Neste contexto, o risco de mercado incide somente sobre investimentos que tém horizontes
de carregamento diferentes dos prazos dos titulos adquiridos.

8Método de otimizacio nio linear Quasi-Newton.

90 risco do algoritmo de otimizag¢ao alcangar um ponto de minimo (erro quadratico) local, e
nao o ponto de minimo global.

100 investimento em titulos pablicos federais exige o comprometimento de recursos liquidos
pelo prazo inteiro da aplicacdo. Ja o investimento em derivativos envolve apenas a contratagao
de taxas, sem troca intertemporal de caixa, e apresenta um menor risco de liquidez (associado a
incerteza do investidor quanto a propria necessidade de recursos liquidos ao longo do tempo).
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no mercado secundario de titulos publicos federais, que vem ocorrendo desde
entdo, as duas curvas de juros devem se igualar.

O periodo de estudo deste trabalho vai do més de setembro de 2003 até
dezembro de 2010. A escolha da base de dados apropriada para cada curva
de juros considera o instrumento financeiro livre de risco de maior liquidez
no mercado, o niumero de vértices proporcionados por cada instrumento e o
prazo do ultimo ponto liquido de cada curva de juros. Nao foi considerada a
diferenca de tributagdo incidente sobre o ganho de capital e juros, tampouco
sobre os titulos com diferentes prazos de maturidade!!.

Desta forma, para a curva de juros de cupom de IPCA foram usados os
dados de mercado para as Notas do Tesouro Nacional - Série B (NTN-B), e
para as curvas de taxas “pré”, cupom cambial, cupom de IGPM e cupom de TR,
foram usados dados/informacdes de mercado para instrumentos financeiros
derivativos. Em ambos os casos, os dados de mercado foram coletados para o
altimo dia atil de cada més.

2.1 Base de dados para a curva de cupom de IPCA

A base de dados para a curva de cupom IPCA é formada pelos precos unitarios
das Notas do Tesouro Nacional - Série B (NTN-B), calculados pela Associagao
Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (Anbima), se-
gundo metodologia prépria'?, levando em conta nao apenas as negociagdes
realizadas entre os participantes do mercado, mas também os dados e as in-
formacoes enviados diariamente por uma amostra selecionada de informan-
tes/participantes do mercado'®. Foram consideradas todas as Notas do Te-
souro Nacional - Série B (NTN-B) que tiveram seus precos/taxas calculados
pela Anbima.

As NTN-B sao titulos poés-fixados que tém o seu valor nominal atualizado
mensalmente, desde a data-base, pela variacdo do IPCA. Esses titulos pagam
juros de cupom a cada semestre e resgatam o principal na data de vencimento.
O mercado divulga a rentabilidade desses titulos, na forma de taxa efetiva
anual, base 252 dias uteis. Com base nessa taxa, o pre¢o (observado) de cada

titulo (em t) é calculado de acordo com a seguinte relacao’:
ki 1
PNTN-Bi = Z Fji (8)

j=1 (1+ Ri,HT]-,,» )Tj’i 252 |
Onde:
* Pyrn-B,i € 0 preco “observado” (calculado) da NTN-B de indice i
* k; € o nimero de pagamentos dessa NTN-B (inclui cupom e principal)

* Fj; €0j-ésimo pagamento dessa NTN-B

1 Egsas diferencas de tributacdo sdo dificeis de serem isoladas da amostra e nio tém impacto
significativo na ETT] estimada.

I2Detalhes da metodologia da Anbima podem ser encontrados no site http
//www.andima.com.br/comites/arqs/com_anexo_6.pdf.

13Esses dados sio previamente submetidos a uma série de filtros, elaborados pela Anbima,
com o objetivo de eliminar erros e distor¢oes (erros de digitagdo, formato da taxa, horario na
geragao dos dados e/ou tentativa de manipulagao das taxas).

14Essa equacio pode ser facilmente deduzida aplicando-se a funcdo de desconto (equacio (5))
convertida para a forma discreta (equagao (3)) para cada fluxo de caixa do titulo.
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* 7j; € o prazo (em dias Uteis) em que ocorre o j-ésimo pagamento dessa
NTN-B

. Ri,tﬂji ¢ a taxa efetiva anual, base 252 dias uteis, em ¢ para o periodo
entre te t+ 1,

2.2 Base de dados para a curva de taxas “pré”

A base de dados para a curva de taxas pré é formada pelas taxas referenciais
“DI x PRE” da BM&F!3, calculadas com base nas cotagdes de ajuste dos con-
tratos futuro DI de um dia. Foram consideradas as taxas referenciais BM&F
geradas para todos os prazos onde hé vencimento de contrato futuro de DI,
até o ultimo vencimento com mais de 500 contratos realizados!®.

No mercado futuro de DI de um dia da BM&F, é negociada a taxa de juros
efetiva anual, base 252 dias uteis, até o vencimento do contrato, definida pela
acumulacado das taxas diarias de DI no periodo compreendido entre a data de
negociagao e o ultimo dia de negociacdo do contrato!”. Os precos de ajuste
diario sao apurados no call eletronico de fechamento, quando todos os negé-
cios realizados no call para o mesmo vencimento sio fechados por um unico
preco (fixing). Se nao houver negdcios no call, mas houver registro de ofertas,
as mesmas serdo aceitas, para efeito de apuracao do preco de ajuste, se e so-
mente se o tempo de exposicdo da oferta for maior ou igual a 30 segundos e a
quantidade ofertada for maior ou igual a 100 contratos. Se nao houver nego-
ciacdo e nem ofertas no call de fechamento, os precos de ajuste sdo arbitrados
pela BM&F usando modelos e metodologias por ela definidos!'®.

2.3 Base de dados para a curva de cupom cambial

A base de dados para a curva de cupom cambial é formada pelas taxas re-
ferenciais “cupom limpo” da BM&F!?, calculadas com base nas cotagdes de
ajuste dos FRA?? de cupom cambial (FRC). Foram consideradas as taxas refe-
renciais BM&F geradas para todos os prazos onde ha vencimento de contrato
futuro de cupom cambial, até o Gltimo vencimento com mais de 100 contratos
realizados.

O FRC é uma operagao estruturada que negocia conjuntamente dois ven-
cimentos de contrato futuro de cupom cambial (DDI) distintos: vencimento
base com natureza inversa ao do FRC e vencimento mais longo de mesma

I5Maiores informagdes sobre as taxas referenciais BM&F podem ser encontradas no site http :
//www.bmf bovespa.com.br/shared/if rameBoletim.aspx?altura = 3000&idioma = pt — br&url =
www2.bmf.com.br/pages/portal/bmf bovespa/boletim1/T xRef 1.asp .

16para evitar erros com a introducao de informacao distorcida, foram eliminados, em cada
dia, os vencimentos pouco liquidos, definidos como aqueles com volume negociado inferior a 500
contratos (Leite et al. 2009).

17Taxa DI é a taxa média de depésitos interfinanceiros de um dia calculada pela Central de
Custoddia e de Liquidagao Financeira de Titulos (Cetip).

18Para maiores detalhes sobre a metodologia de apuragio dos precos de ajuste da BM&F, acesse
o site http : //www.bmf.com.br/bmfbovespa/pages/boletiml/arquivos/Metodologia_janeiro —
2011.pdf.

19Maiores informagdes sobre as taxas referenciais BM&F podem ser encontradas
no site http://www.bmfbovespa.com.br/shared/iframeBoletim.aspx?altura=3000&idioma=pt-
br&url=www2.bmf.com.br/pages/portal/bmfbovespa /boletim1/TxRefl.asp

20Forward rate agreement
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natureza e vencimento do FRC, garantindo o cupom cambial a termo. A ne-
gociacdo do FRC garante uma operacgao de cupom limpo, sem o efeito da de-
fasagem de um dia da PTAX?! usada na liquidacio dos contratos futuros de
cupom cambial.

No FRA de cupom cambial da BM&F ¢é negociada a taxa de juros linear
a termo, expressa ao ano com 360 dias corridos. Os precos de ajuste didrio
sao apurados no call eletronico de fechamento, quando todos os negdcios re-
alizados no call para o mesmo vencimento sao fechados por um unico preco
(fixing). Se nao houver negdcios no call, mas houver registro de ofertas, as mes-
mas serao aceitas, para efeito de apuragao do preco de ajuste, se e somente se o
tempo de exposi¢ao da oferta for maior ou igual a 30 segundos e a quantidade
ofertada for maior ou igual a 100 contratos. Se ndo houver negociag¢ao e nem
ofertas no call de fechamento, os precos de ajuste sao arbitrados pela BM&F
usando modelos e metodologias por ela definidos??.

2.4 Base de dados para a curva de cupom de IGPM

A base de dados para a curva de cupom de IGPM é formada pelas taxas refe-
renciais “DI x IGPM” da BM&F?23, calculadas através de informacdes coletadas
de participantes do mercado sobre os calls de swap do dia. Foram consideradas
as taxas referenciais BM&F geradas para todos os prazos onde ha vencimento
de contrato futuro de cupom de IGP-M.

O cupom de IGP-M ¢ a taxa de juros efetiva anual, base 252 dias uteis,
obtida a partir do célculo da diferenca entre a acumulacdo da taxa de DI1
no periodo compreendido entre a data da operacdo, inclusive, e a data de
vencimento, exclusive, e a varia¢ao do IGP-M no periodo compreendido entre
a data da operacao, inclusive, e a data de vencimento, exclusive.

2.5 Base de dados para a curva de cupom de TR

A base de dados para a curva de cupom de TR é formada pelas taxas referen-
ciais “DI x TR” da BM&F?4, calculadas através de informacdes coletadas de
participantes do mercado sobre os calls de swap do dia. O cupom de TR é a
taxa de juros efetiva anual, base 252 dias tuteis, obtida a partir do calculo da
diferenca entre a acumulacio da taxa de DI1 no periodo compreendido entre
a data da operacao, inclusive, e a data de vencimento, exclusive, e a variacao
da TR no periodo compreendido entre a data da operagdo, inclusive, e a data
de vencimento, exclusive.

21PTAX é uma taxa de cambio, calculada ao final de cada dia pelo Banco Central do Brasil,
que consiste na taxa média de todos os negdcios com dodlares realizados naquela data no mercado
interbancario de cambio. Normalmente, os contratos de derivativos de cambio sdo liquidados
com base na PTAX divulgada para o dia tutil anterior.

22para maiores detalhes sobre a metodologia de apuragao dos precos de ajuste da BM&F, acesse
o site http://www.bmf.com.br/bmfbovespa/pages/boletim1/arquivos /Metodologia_janeiro-
2011.pdf.

23Maiores informagdes sobre as taxas referenciais BM&F podem ser encontradas no site http :
//www.bmf bovespa.com.br/shared/if rameBoletim.aspx?altura = 3000&idioma = pt — br&url =
www2.bmf .com.br/pages/portal/bmf bovespa/boletim1/T xRef1.asp

24Maiores informacdes sobre as taxas referenciais BM&F podem ser encontradas no site http :
//www.bmf bovespa.com.br/shared/if rameBoletim.aspx?altura = 3000&idioma = pt — br&url =
www2.bmf.com.br/pages/portal/bmf bovespa/boletim1/T xRef 1.asp
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3 Modelos de estimacgdo da estrutura a termo da taxa de juros

A ETTJ nao é diretamente observavel e precisa ser estimada a partir de cota-
¢Oes de mercado para titulos de renda fixa ou instrumentos financeiros deriva-
tivos, disponiveis para um numero finito de vencimentos (os “dados/pontos
observados da curva”). A partir deste conjunto discreto de dados, pode-se
construir uma curva/fun¢do “continua” que aproximadamente se “encaixe”
nos dados observados, usando técnicas de interpolacao, e estimar o valor da
curva/funcao em pontos fora da zona conhecida, usando técnicas de extrapo-
lacao.

O procedimento mais comum para a estimagao da estrutura a termo é im-
por, em um primeiro momento, uma forma funcional com K parametros para
a func¢ao desconto P;(7), para a taxa a vista y;(7) ou para a taxa a termo f;(t).
As formas funcionais podem ser polindomios (Chambers et al. 1984), splines
(McCulloch 1975, Litzenberger & Rolfo 1984, Fisher et al. 1995), fun¢oes expo-
nenciais?® (Nelson & Siegel 1987, Svensson 1994), ou uma combinagao destas
ou outras fungdes?® (Smith & Wilson 2001, Barrie & Hibbert 2008). Em um
segundo momento, os K pardmetros sdo estimados (minimizando a soma dos
quadrados da diferenca entre os dados estimados e observados da curva) ou
determinados (montando um sistema de K equagdes a partir do qual os K pa-
rametros sao calculados). Os métodos mais proeminentes e amplamente usa-
dos por diversos bancos centrais sdo os propostos por Nelson & Siegel (1987),
Svensson (1994).

3.1 O modelo proposto por Nelson & Siegel (1987)

O modelo de Nelson e Siegel estabelece uma forma funcional de quatro pa-
rametros que procura aproximar a curva de taxas a termo por uma soma de
fungdes exponenciais. E um modelo parametricamente parcimonioso capaz
de gerar estruturas a termo com formatos muito semelhantes aos observados
no mercado financeiro (curvas monotonicamente crescentes, decrescentes e
com corcovas).

As taxas a termo f;(7) deste modelo sdo dadas pela equagao:

fi(T) = Pos + Bre-e T+ PopApTeMT 9)

As taxas a vista y;(7) podem ser calculadas, a partir das equagoes (7) e (9):
1—e M7 1 —e AT ~

yt(T):ﬁO,t"'ﬁl,t-(T)"'ﬁZ,t-(T_e T (10)

O parametro A; mede a velocidade de decaimento da ETTJ: pequenos va-
lores de A; produzem um decaimento suave e, por isso, um melhor ajuste da
curva para prazos mais longos da estrutura a termo; grandes valores de A; pro-
duzem um decaimento mais rapido e um melhor ajuste para os prazos mais
curtos. O parametro A; também determina o prazo quando a carga em f3,;
atinge o valor maximo.

25Svensson impde uma forma paramétrica com 6 pardmetros; Nelson-Siegel imp&e uma com
4 parametros.

26Smith-Wilson usa a soma de um termo exponencial para o comportamento assintético de
longo prazo da fun¢ao desconto e uma combinagao linear de N fung¢des kernel (sendo N o nimero
de dados/pontos observados na parte liquida da curva de juros); Barrie-Hibbert usa cubic splines
para a parte liquida da curva de juros e Nelson-Siegel para a parte extrapolada.
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Os parametros B, f1,¢, B2, podem ser interpretados como fatores dinami-

cos latentes de longo, curto e médio prazo, respectivamente, da curva de taxas
a termo, e os termos que multiplicam estes fatores sdo chamados de cargas de
fatores:

* A carga que multiplica o parametro fy; é igual a um, uma constante, e
nao decai a zero com o aumento do prazo de maturidade; fy; pode ser
visto como um fator de longo prazo.

* A carga que multiplica o fator $;; é uma funcdao que comega em um
e decai rapida e monotonicamente a zero com o aumento do prazo de
maturidade; §; ; pode ser visto como um fator de curto prazo: se 1, <0,
a curva é crescente no curto prazo; se 1 > 0 a curva é decrescente.

* A carga que multiplica o fator §,; ¢ uma funcao que comega em zero
(e, portanto, nao é de curto prazo), assume valores positivos no médio
prazo, e decai a zero quando o prazo de maturidade tende ao infinito (e,
portanto, nao é de longo prazo); ,; pode ser visto como um fator de
médio prazo: se $,; <0, a curva tem uma corcova para baixo (formato
de “U”); se B, >0, a curva tem uma corcova para cima (formato de “U”
invertido).

A Figura 1 ilustra as cargas de fatores e permite observar que, com uma

escolha apropriada dos parametros do modelo, pode-se gerar uma variedade
de curvas de taxas a termo com formas monotonicas e arqueadas. Os trés para-
metros B s, f1,+, f2,+ podem ser interpretados como fatores de nivel, inclinagao
e curvatura, respectivamente (Diebold & Li 2006).

Model curves

long term

short term

0.6

0.5

0.4

medium term

0.3

Time to maturity

Figura 1: Componentes da curva de taxas a termo (Nelson & Siegel 1987)

As taxas a vista de curto e longo prazo podem ser obtidas tomando-se o li-
mite da equagao (10) quando o prazo tende a zero ou infinito, respectivamente:
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lim y(7) = Bos + P1,r € lim v,(7) = Bo,s - A forma como ocorre a transigao entre
7—0 ’ ’ T—00 ’

as taxas de curto e longo prazo é determinada pelos parametros f,; el;.

Para que a funcao y;(7) faca sentido econdémico, o parametro A; deve ser
maior que zero. Além disso, para as curvas de taxas “pré” e cupom de IPCA, os
parametros do modelo de Nelson e Siegel devem ainda satisfazer as seguintes

restri¢oes®’:

Bo,: >0
Bot+ Pt >0

3.2 O modelo proposto por Svensson (1994)

O modelo proposto por Svensson estende o modelo de Nelson e Siegel com
a adi¢do de um novo termo exponencial a curva de taxas a termo, contendo
dois parametros adicionais (f3; e Ay ; Ay > 0 ), permitindo que se forme uma
segunda corcova na forma da curva de juros?®:

ft(T) = ﬂo,i‘ + ﬂl’t.ei/\l’t'r + ﬂz’t./\l’t.’f.ei/\l’t'r + ﬂ3’t./\2’t.’f.ei/\2’t'r (1 1)

As taxas a vista y;(7) podem ser calculadas a partir das equagdes (7) e (11):

1 _ e_/\”‘T 1 _ 6_/\1"1 B
i) = Bos + i ( W) + Bas (— -e *) (12)

’

Aqui, os fatores da estrutura a termo possuem a interpretacao de nivel (ou
longo prazo), By , inclinagdo (ou curto prazo), 1 , e curvaturas (ou médio
prazo), B e B3,+. Os parametros Ay ; e A, caracterizam as velocidades de de-
caimento dos componentes de médio prazo da curva de juros, determinando
onde as cargas que multiplicam os fatores 8, ; e f3; atingem seus valores ma-
ximos. O modelo de Svensson se torna idéntico ao modelo de Nelson e Siegel
quando B3, =00ou Ay ; = Ay ;.

Tomando os limites da equacdo acima, tem-se que lig})yt(T) = Bor + P1t

(curto prazo) e lim y;(t) = fo; (longo prazo)?’. Os pardmetros A ; e Ay,
T—00
associados com as funcdes exponenciais, capturam a velocidade de transi¢do
entre as taxas de curto e longo prazo e as distor¢oes (corcovas) da curva.
Para que a fungao y;(7) faca sentido econdmico, os parametros do modelo

de Svensson devem satisfazer as seguintes restri¢des:

{A1,e > 045> 0; B0, > 0; Bos + Pr,e > 0} (13)

O modelo de Svensson propde uma forma funcional simples para descre-
ver toda a estrutura a termo da taxa de juros com apenas seis parametros. O

27 As taxas de juros nominais da economia sio necessariamente positivas, e para um periodo de
estabilidade econdmica, como o periodo de estudo deste trabalho, as taxas de cupom de inflagao
(IPCA) devem ser também positivas.

28por isso, nas situagdes onde a curva de taxas a termo apresenta uma forma mais complexa, o
modelo de Svensson pode se mostrar significativamente superior ao modelo de Nelson e Siegel.

29Esse resultado vale também para o modelo de Nelson-Siegel.
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formato da equagao permite uma estrutura suave e flexivel que acomoda os
diversos formatos de ETT]Js observados na pratica (Anbima 2010). Por isso,
este modelo é muito usado para a interpolagao das curvas de juros, podendo
ser usado também para a extrapolagao dessas curvas, dentro de determinada
faixa de prazos, para além do altimo vértice disponivel na base de dados*°.

4 Estimacao dos parametros da estrutura a termo

As curvas de juros foram estimadas adotando o modelo de Svensson e usando
dois procedimentos distintos: (i) um método tradicional de otimiza¢do nao
linear (Quasi-Newton); (ii) uma combinagdo de algoritmo genético e método
Quasi-Netwon.

A primeira etapa para a estimagao dos parametros do modelo é definir se o
objeto de estimacdo é o preco do titulo, a taxa de juros a vista ou a taxa a termo.
Os pregos dos instrumentos financeiros de curta maturidade sao menos sensi-
veis a variagOes nas taxas de juros do que os de longa maturidade; pequenas
alteragdes nos precos dos titulos de curto prazo implicam em grandes altera-
¢Oes nas taxas de juros, o contrario acontecendo para titulos de longo prazo.
Por um lado, o procedimento de minimiza¢ao da soma do erro quadratico
das taxas de juros resulta em um resultado heterocedastico para os erros dos
precos (erros elevados para os precos dos titulos de longo prazo). Por outro
lado, o procedimento de minimizacao da soma do erro quadratico dos precos
dos titulos resulta em um resultado heterocedastico para os erros das taxas
a vista (erros elevados para as taxas a vista de curto prazo); uma abordagem
para corrigir o problema de heterocedasticidade nas taxas a vista é ponderar o
erro quadratico do prego de cada titulo pelo inverso da duration de Macaulay,
dando mais relevancia para os erros dos titulos de curto prazo.

Dependendo do objeto de estimacao, os residuos/erros nos precos e nas ta-
xas podem ser homocedasticos ou heterocedasticos: se o objeto de estimacgao
for o preco do titulo, os residuos serao homocedasticos nos precos e heteroce-
dasticos nas taxas; se o objeto de estimacao for a taxa de juros a vista, os resi-

duos/erros serao homocedasticos nas taxas e heterocedasticos nos precos>!.

* Se 0 objeto de estimagao for o preco do titulo, a fun¢do desconto Pi(7)
¢é estimada, para cada data de pregéo, de tal forma a minimizar a soma
dos quadrados dos erros dos precos (estimados e observados) de um con-
junto de titulos publicos federais “livres de riscos”. Ou seja, para um de-
terminado conjunto de pardmetros (solugao inicial), a fun¢ao desconto
¢é usada para calcular o preco estimado de cada titulo, de acordo com a
equacao (5), e executa-se um algoritmo de otimizagido com o objetivo de
minimizar a soma dos quadrados dos erros entre os precos estimados e
observados dos titulos publicos.

* Se o objeto de estimacao for a taxa de juros, a fungao taxa a vista y;(t) é
estimada, para cada data de pregdo, de tal forma a minimizar a soma dos
quadrados dos erros das taxas a vista (estimadas e observadas) “livres de
risco”. Ou seja, para um determinado conjunto de parametros (solucao

30A base de dados usada para a curva de cupom de IPCA, por exemplo, contém titulos com
maturidades de até 40 anos.

31Em geral, deseja-se para a ETTJ um resultado que seja homocedéstico nas taxas de juros — o
que implica em heterocedasticidade nos precos.
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inicial), a taxa a vista é estimada para cada ponto observado da curva
de juros, de acordo com a equacio do modelo®?, e executa-se um algo-
ritmo de otimiza¢do com o objetivo de minimizar a soma dos quadrados
dos erros entre as taxas estimadas e observadas para os pontos/dados
observados da curva de juros.

Portanto, para a construcao das curvas de taxas “pré”, cupom cambial, cu-
pom de IGPM e cupom de TR, onde foram usados dados e informagdes do
mercado de derivativos, o objeto de estimacdo é a taxa de juros, enquanto que
para a curva de juros de cupom de IPCA, onde foram usados precos de mer-
cado das NTN-B, o objeto de estimagao é o preco de cada titulo (com o erro
quadratico ponderado pelo inverso da duration).

4.1 Métodos tradicionais de otimizacao nao linear

Um problema genérico de otimiza¢do nao linear consiste em encontrar um

_ - T
vetor ¢ que maximize (ou minimize) uma funcao f(¢), ¢ = [ b1,P2,-- Py ] €
Re?, sujeito a uma série de restrigdes expressas na forma:

ci(p)=0,i=1,..,p

ci(p)=0,i=p+1,..,n
Para a estimacao dos parametros do modelo de Svensson33 foram conside-
radas duas formulacdes distintas para o problema de otimizag¢do nao linear:

1. Paraa curva de juros de cupom de IPCA34, a funcio objetivo que se quer
minimizar é dada por3>:

N; ki

FOBJ: Mi”{Zwi~(PNTN—B,i - Zexp[—Tj,i-;Vt(Tj,i ).F;i)) (14)
imT =)

Onde:

* Pyrn-B,i € 0 preco “observado” da NTN-B de indice i

* k; é o nimero de pagamentos da NTN-B i (inclui cupom e princi-
pal)

* Fj; €o0j-ésimo pagamento da NTN-B i

* 7;; € o prazo (em dias Uteis) em que ocorre o0 j-ésimo pagamento da
NTN-B i

* N; é ontmero de NTN-B negociadas/observadas na data de pregao

(t)

32Equag:f)es (10) e (12) para os modelos Nelson-Siegel e Svensson, respectivamente.

33Note que 0 modelo de Nelson e Siegel pode ser visto como um caso particular do modelo de
Svensson quando 3 =0o0u Ay ;= Ay ;.

340nde foram usados dados de mercado das NTN-B e o objeto de estimacao foi o prego de
cada titulo ponderado pelo inverso da duration.

35para simplificar a notacio, o indice  (referente 4 data de pregdo/negociacio do titulo) foi su-
primido para a maioria dos termos da fungao objetivo; o indice foi mantido apenas nas situagdes
onde a sua omissao prejudicaria a compreensao do texto.
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* :(7j,i) € a taxa a vista estimada na data t para o prazo entre t e
t+17;; (para o modelo de Svensson, veja a equacao (12))

* w; é oinverso da duration da NTN-B i (w; = l/durationi )

2. Para as curvas de taxas “pré”, cupom cambial, cupom de IGPM e cupom
de TR3® a fungao objetivo que se quer minimizar é dada por:

M;
FOBJ : Mz’n{Z(TxReft(m — () (15)

i=1
Onde:

* TxRef;(;) é a taxa a vista referencial na data ¢ para o prazo entre ¢
e t+7; (conforme descrito na se¢do 2 do artigo em “bases de dados”)

* 14(1;) é a taxa a vista estimada na data ¢ para o prazoentre te t+1;
(para o modelo de Svensson, veja a equagao (12))

* M; é o numero de taxas referenciais usadas (base de dados) na data
de pregao (t)

Em ambos os casos, os parametros do modelo de Svensson devem satisfa-
zer as restri¢des apresentadas na equagao (13).

Em geral, os algoritmos tradicionais de otimizagdo nao linear nao garan-
tem que o 6timo global do problema seja encontrado. Ao invés disso, tem-se,
na maioria das vezes, apenas um 6timo local®’ (Bertsekas 1999). Em particu-
lar, a alta nao linearidade das fung¢des em (14) e (15) faz com que o risco de
falsa convergéncia (quando o algoritmo de otimiza¢do encontra um minimo
local, que nao é o minimo global) seja elevado, e o resultado da otimizacdo
fica muito sensivel aos valores iniciais empregados (solucdo inicial viavel).

4.2 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG), introduzidos por Holland (1975), sao algorit-
mos de busca baseados em mecanismos de sele¢do natural e genética, e consti-
tuem técnicas heuristicas de otimizagao “global”. Eles precisam ter trés carac-
teristicas, também chamadas de operadores genéticos: selecao, recombinagao
(cross-over) e mutacao (Mitchell 1998). Trata-se de um método alternativo de
otimizacao nao linear que tende a se tornar bastante popular com o avango da
velocidade computacional.

A construcao do AG comeca com a criacdo de uma representagao cromos-
somial. A representa¢do mais comum ¢é a codificacao binaria (Dawid (1999),
Arifovic & Gencay (2000)) e estd baseada na decomposicao de cada numero
em um c6digo de cadeia binaria®®. Uma representagao cromossomial alterna-
tiva é a codificagao real, proposta por Davis (1989), que é a representagao mais

360nde foram usados dados/informacdes do mercado de derivativos e o objeto de estimacao
foi a taxa de juros.

37Somente quando a fungdo objetivo e as restricdes do problema satisfazem determinadas
propriedades especificas é que se pode garantir o alcance do 6timo global de um problema de
otimizagao nao linear.

38A analogia com a genética é imediata: um cromossomo é uma sequéncia de genes; na repre-
sentagao binaria, cada gene corresponde a um bit (que pode assumir os valores zero ou um). O
conceito representado por cada bit e conjunto de bits é inerente a representacao adotada pelo AG.
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apropriada para problemas de otimizagao de parametros com valores no do-
minio continuo (Davis 1991, Wright 1991, Eshelman & Shaffer 1993, Herrera
et al. 1998).

Neste trabalho foi usada a codificacao real, onde cada cromossomo é um
vetor de nimeros reais, e cada elemento desse vetor (gene) representa uma
variavel do problema de otimizagdo. Foi desenvolvido um algoritmo gené-
tico em SPlus v.8.1 especificamente voltado para a estimac¢ao dos parametros
do modelo de Svensson3?. Este AG tomou como base o trabalho de Gimeno
& Nave (2006) do Banco Central da Espanha, e introduziu um novo opera-
dor de mutagao (evolucionario), com o objetivo de ampliar o espago de busca
para o alcance da solucao 6tima global, e novos parametros de inicializagao,
para adequar o algoritmo de busca as caracteristicas do problema em ques-
tao. O projeto de desenvolvimento deste AG teve como objetivo explorar a
informacdo acumulada em cada iteragao e orientar as buscas subsequentes do
algoritmo para subespagos apropriados em busca da solugdo (ou regido) 6tima
global. O fluxograma da Figura 2 ilustra o funcionamento do AG.

Inicializacdo da populacédo
usando N cromossomos

{

Avaliagdo dos cromossomos

g

Ordenamento para adaptagao

J

Selecao dos progenitores para
a reproducado

Operadores genéticos:
cruzamento e mutagao

g

Sim
Teste de parada
Nova geracao?

O melhor
Cromossomo

Figura 2: Fluxograma de funcionamento do AG

As populagoes de individuos (cromossomos) sao criadas e submetidas aos
operadores genéticos. Cada cromossomo é avaliado, segundo uma fungao que
avalia o grau de adequacdo deste cromossomo como potencial solugdo para
o problema de otimiza¢do. Os cromossomos sao ordenados e os progenitores
selecionados aleatoriamente segundo uma funcao distribui¢ao de probabili-
dade, que atribui maior probabilidade de recombinacao para os cromossomos
melhor avaliados. Os operadores de recombinagio e mutagao entram em agao
para compor os cromossomos “filhos” e introduzir diversidade (aleatdria) nos

390 modelo de Nelson e Siegel pode ser visto como um caso particular do modelo de Svensson.
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seus genes. Novas geracOes sdo criadas e avaliadas. O AG processa cada ge-
racao de cromossomos, que representa o espaco de busca de solugoes, e usa
os trés operadores genéticos (selecdo, recombina¢do e mutagio) de forma a
“evoluir” iterativamente as solu¢oes viaveis em busca da solu¢do 6tima do pro-
blema de otimizagao.

Os algoritmos evolucionarios*’, em geral, ndo asseguram a obtencao do
melhor resultado possivel em todas as suas execucdes. Eles sdo bons para
varrer o espago viavel em busca da solugdo 6tima, mas apresentam dificulda-
des inerentes para a realiza¢do do “ajuste fino local”, ou seja, para encontrar
o ponto de 6timo local dentro da regido de 6timo global*!. Por isso, neste
trabalho, foi usada uma combinacdo do algoritmo genético com um algoritmo
tradicional de otimiza¢ao nao linear (Quasi-Newton) para a estimacao das cur-
vas de juros.

40

Representacao cromossomial

A representacdo cromossomial adotada considera cada individuo / cromos-
somo um candidato a solucao do problema de otimizacao, onde cada cromos-
somo é um vetor de seis ntimeros reais (¢ € Re® ), e cada elemento desse vetor
(gene) representa o valor atribuido a um parametro do modelo de Svensson®2.

Uma geragdo da populagdo consiste de N cromossomos e corresponde a
uma iteracdo do AG. Desta forma, os N individuos da k-ésima geracdo da

populagao podem ser assim representados3:

k k k k k k k17

¢; :[ Boi Pii P B3i A1 A (16)
(i=1,.,N)
(k=1,2,..)

Inicializacdo da populagao

A inicializa¢ao da populacdo comeca com a geracdo de N individuos/cromos-
somos, a partir de variagoes aleatdérias produzidas sobre o cromossomo gera-

dor da espécie (¢*), formando assim a primeira geragao da populagao (k = 1).

1 _ p* 1 l:l,,N ‘/\1 _/\* 1 Z.ii,é.,N 1
P =Py j=0,..,3 TN IT L (17)
)’ I=j+3

Onde:

. /5; e /\’]‘- sdo os valores atribuidos aos genes do cromossomo gerador da
espécie

o ol 0
€ N(O,a]).

400s algoritmos genéticos sio um ramo dos algoritmos evolucionarios.

4IHolland (1975) sugere que o AG deve ser usado como um pré-processador para realizar
uma busca inicial, antes de passar o processo de busca para um sistema que pode empregar
conhecimento de dominio para guiar a busca local.

4205 genes sao, portanto, as variaveis do problema de otimizagao, e o cromossomo/individuo
(conjunto de genes) é um candidato a solugdo 6tima (uma solugao viavel).

43Neste trabalho, N = 1.000.
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A populagao inicial pode ser representada em notagdo matricial da se-
guinte maneira:

* Cromossomo gerador da espécie:

_ T
¢ =[8 B BB AN

e Vetor aleatoério:

T
=1 _ 1 1 1 1 1 1
é1 [60,1' 61,1 sZ,i é3,i 64,1 é5,1 ]
(i=1,..,N)

* A primeira geragao de N individuos:

71 1 1 1 1 ! 1]
¢, :[ Boi Bii Ba Bsi v A2 ] (18)
(i=1,.,N)
-~ 1 9 r o1 ]
. el
g o] |
1 _ 1 1 ﬁlll ! éll’i
* ol *
b; ="+ ¢ b | 2| B2 i
(i'=1,.,N) 19| 4 s 1] e
=1,.., 1/6\? 3 3
1i ! €4
Al 2 &
L i -5

Para ampliar o espago de busca e reduzir o numero de itera¢oes do AG, os
cromossomos iniciais (geradores da espécie) foram selecionados por dois pro-
cedimentos complementares: o primeiro, baseado em dados passados, utiliza
como valores iniciais os valores 6timos estimados para os parametros da ETT]
do ultimo dia util do més anterior; o segundo, baseado em dados correntes,
utiliza como valores iniciais as informagoes sobre taxas de juros de titulos pu-
blicos federais na data de cada pregao**. A metade dos individuos foi gerada
por cada procedimento.

Foram, portanto, criados dois cromossomos iniciais (¢*! e ¢*2 ), e a pri-
meira geracao de individuos foi composta de:

Os termos aleatdrios usados para a inicializagao da populagao (¢;; )permi-
tem introduzir diversidade na populagao inicial e calibrar a magnitude das
mutagdes em geragdes futuras. O desvio padrao o do termo aleatério asso-

ciado a cada gene (j ) depende do valor inicial atribuido ao gene e de um

44para este segundo procedimento, % é a taxa interna de retorno (TIR) do titulo pablico de
maior maturidade, ] ¢ a diferenga entre a TIR do titulo de menor maturidade e a TIR do titulo
de maior maturidade, g5 = 3 = 0 (curvas de juros sem corcovas) e A} e A3 sdo mesmos valores
adotados no primeiro procedimento.
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parametro o usado para calibrar o modelo.*>

Para os cromossomos gerados a partir de ¢*! foi usado:

0 0 1 0 1 0 1
oy =0, =06, o, =0l o3 =0.|p5 |

0 _ +] 0 _ *]
o, =0.A7, 05 = 0.5

Para os cromossomos gerados a partir de ¢*? foi adotado:

0_ 0_ o2 0_0_ (g2 0_ 4 0_ - 1+
oy =07 =0.y", o, =05 =0}l o4 =0.A7, 05 =0.A5

Quanto maior o desvio padrao (o ), maiores sao a diversidade da popula-
¢do inicial e a magnitude das muta¢des: um pequeno valor de o aumenta o
risco de falsa convergéncia (quando o algoritmo encontra um minimo local e
nao global); um grande valor de ¢ aumenta o espago de busca e o numero de
iteracoes necessarias para o alcance do minimo global.

Foram realizadas simula¢des do AG para diferentes valores de o, e o valor
selecionado para a construcao de cada curva de juros levou em conta o valor
6timo da funcao objetivo (valor minimo da soma dos quadrados dos erros) e o
namero de iterages (geragdes) necessarias para o alcance do minimo*®. Como
ilustracdo, o valor de ¢ para a curva de cupom de IPCA*’ foi selecionado a
partir das simula¢oes apresentadas na Figura 3.
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Figura 3: Simula¢des do AG para diferentes valores de ¢ para o dia
30/12/2010 (curva de cupom de IPCA)

Nem todo cromossomo gerado aleatoriamente é uma solucgao valida/viavel
para o problema de otimizag¢do. Para que um cromossomo seja viavel, ele pre-
cisa satisfazer as condi¢des expressas em (13). O AG, portanto, testa se cada
um dos cromossomos gerados (i = 1,...,, N) satisfaz as condi¢oes de viabilidade,
e, caso nao satisfaca, gera novos valores aleatérios para os respectivos para-
metros (genes), até que se obtenha uma geracao inicial com N cromossomos
viaveis.

450 impacto de o sobre a magnitude da mutagio seré visto mais adiante.

46Para fins de calibragem dos parametros do AG ( g,#,a, 1 ), o nimero de iteragdes foi limitado
a 250, e a prioridade de selecao foi dada para os parametros que geraram a menor soma dos erros
quadraticos ponderados em 30/12/2010 (data de calibragem do AG).

470 valor selecionado de o (ap6s as simulacdes) foi de 0,6 para a curva de cupom de IPCA.
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Selecao

Nesta fase, o AG seleciona, para uma dada geracao (k ), os individuos (cromos-
somos) de maior qualidade e mais apropriados para a reprodugao. Para isso é
necessario definir uma medida que vai quantificar a “qualidade” de cada um
dos N cromossomos desta geragao.

Uma medida natural para se avaliar a qualidade de um cromossomo, como
candidato a solugao do problema de otimizacgao, é o proprio valor medido da
funcao objetivo (dado pelas equagdes (14) e (15) da se¢do 4.1), substituindo os
parametros do modelo de Svensson pelos respectivos genes de cada cromos-
somo. Quanto menor o valor da fungao objetivo, melhor é o ajuste do modelo
aos dados observados. Neste trabalho, esta medida de qualidade é chamada
de “indice de mortalidade” (IM ) do cromossomo, de tal forma que, quanto
menor o IM , melhor é a qualidade do cromossomo, e maior é a sua chance de
sobrevivéncia (e reproducdo), de forma analoga ao processo de sele¢ao natural
bem caracterizado pela expressao “survival of the fit enough” (Scott 2009).

Portanto:

1. Para a curva de juros de cupom de IPCA, o indice de mortalidade de um
cromossomo é dado por:

ki

Ni
IM={) wi(Pyrn-pi= ) _expl-jip(t)lFpi)’l  (19)
i=1 j=1

2. Para as curvas de taxas “pré”, cupom cambial, cupom de IGPM e cupom
de TR, o indice de mortalidade de um cromossomo é dado por:

M,

IM = () (TxRefy(%;) - yi(x;))’) (20)

i=1

O AG entao cria uma lista de cromossomos, ordenando-os conforme o va-
lor de seu IM (do menor para o maior valor), e seleciona um numero M = N.yj
de cromossomos sobreviventes, onde 7 é o percentual de cromossomos que
deve sobreviver em cada geracao/iteragao do algoritmo: um valor muito baixo
de 7 pode fazer o processo de convergéncia ficar muito lento; um valor muito
alto de # aumenta o risco de falsa convergéncia.

Foram realizadas simula¢oes do AG para diferentes valores de 7, e o valor
selecionado para a construcao de cada curva de juros levou em conta o valor
6timo da funcao objetivo (valor minimo da soma dos quadrados dos erros) e o
numero de iteracdes (geragdes) necessarias para o alcance do minimo. Como
ilustracao, o valor de 1 para a curva de cupom de IPCA*® foi selecionado a
partir das simulag¢des apresentadas na Figura 4.

Dessa forma, se a lista ordenada de cromossomos sobreviventes da geragao
k (antes do operador de selegdo) era {({3’1‘,({3’5,...,({35‘\4,(§1’§4+1,...,¢5l"\,}, apds o ope-

rk+1 tk+1
os operadores de recombinac¢do e mutagao entram em agao com o objetivo de
melhorar os cromossomos da geragao subsequente (k + 1 ) e evoluir a solugao
viavel na direcao do 6timo global do problema de otimizacao.

rador de sele¢do, a lista de cromossomos é reduzida a {(ﬁ’f“,

480 valor selecionado para 17 (ap6s as simulaces) foi de 50% para a curva de cupom de IPCA.
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Figura 4: Simulacées do AG para diferentes valores de 7 para o dia
30/12/2010 (curva de cupom de IPCA)

Recombinacao

O operador de recombinagdo atua primeiro, adicionando N.(1 —#) novos cro-
mossomos a geracao k + 1 da populacao. Para isso, ele seleciona os cromosso-
mos progenitores (r e s ) da geracdo k , atribuindo uma maior probabilidade
de selegao aos cromossomos com menor IM (melhor qualidade). E gerada
uma amostra aleatéria {&;, i =1,2,..,2.N.(1 —7)} de uma variavel aleatéria &
com distribuicao Beta(l,a) e, para cada par distinto de elementos da amos-
tra, sao calculados os indices de ordenamento dos cromossomos progenitores,
fazendo r = &.N e s = &N (i # j) . Cada gene do cromossomo filho (¢f*!
) é entdao gerado por uma combinacgao linear dos respectivos genes dos dois
cromossomos progenitores. Ou seja:

ps*! = Dexe-bf + (Is — Doxo)-Pt (21)
Onde:

Y;, sei=j

* Dgyg € uma matriz diagonal de dimensao 6, onde d; j = 0. cc
, C.C.

* 1 é um vetor coluna de tamanho 6, gerado por variaveis aleatérias inde-
pendentes e identicamente distribuidas com distribui¢do uniforme no
intervalo [0, 1].

* I¢ é a matriz identidade.

Note que & ~ Beta(l,a) é uma variavel aleatéria real continua que pode
assumir valores no intervalo [0,1], e quanto maior o valor de a, maior é a
probabilidade de escolha dos progenitores de menor IM (melhor qualidade).
A Figura 5 abaixo mostra a fun¢ao densidade de probabilidade da distribui¢ao
Beta(1,a) para trés valores distintos de « .

O parametro a pode ser interpretado como um indice de atratividade con-
cedido aos cromossomos com melhores genes: um valor baixo de & (por exem-
plo, @ =1 ) indica que nao ha predilecao aos cromossomos de melhor quali-
dade, o que pode fazer o processo de convergéncia ficar muito lento; um valor
muito alto de a reduz a diversidade em cada geragdo e aumenta o risco de
falsa convergéncia.

Foram realizadas simula¢des do AG para diferentes valores de « , e o valor
selecionado para a construgao de cada curva de juros levou em conta o valor
6timo da funcao objetivo (valor minimo da soma dos quadrados dos erros) e o
numero de iteragdes (geragdes) necessarias para o alcance do minimo. Como
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Figura 5: Exemplos da distribuicdo Beta(l,a) paraa=1,3e6

ilustracdo, o valor de & para a curva de cupom de IPCA*’ foi selecionado a
partir das simula¢oes apresentadas na Figura 6.
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Figura 6: Simulacdes do AG para diferentes valores de a para o dia
30/12/2010 (curva de cupom de IPCA)

Mutacao

O operador de mutagdo entra em agdo logo ap6s o operador de recombinagao,
com o objetivo de evitar que a solu¢dao do problema evolua para um 6timo
local. Para isso, ele introduz varia¢des aleatdrias nos genes dos cromossomos
e testa a qualidade dos cromossomos mutantes.

Cada gene (ﬁﬁrl e /\ﬁl ) de cada cromossomo ((ﬁ;{*l ) da recém-criada nova
geracdo (k+1 ) pode sofrer uma mutagao com probabilidade . Quando a mu-
tagdo acontece, uma variavel aleatdria e;(l ~ N(0, cr]k) é adicionada ao gene j do
cromossomo i. A qualidade dos cromossomos mutantes é testada e a lista de
cromossomos da geracao (k+ 1 ) é reordenada, sendo que para os cromosso-
mos sobreviventes da geragao anterior { -’1‘“, _15“,..., _ﬁl }, a mutacao sé tera
efeito se o cromossomo mutante tiver melhor qualidade que o cromossomo
original.

A cada novo cromossomo gerado, o AG testa se ele satisfaz as condicoes
de viabilidade expressas em (13), e caso contrario, seleciona novos cromos-
somos progenitores para gerar um novo cromossomo filho, repetindo o pro-
cesso até que se obtenha um total de N cromossomos viaveis na geracao k + 1
. { gkl pk+l gkl pk+l o gkl }

P2 e Py PMar o PN

490 valor selecionado para a (ap6s as simulagdes) foi de 3 para a curva de cupom de IPCA.
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A ocorréncia de mutacdo em diferentes genes de um mesmo cromossomo
sdo eventos estatisticamente independentes, de maneira que um dado cromos-
somo pode sofre mutagdo em zero, um, dois, trés... genes. Um valor baixo de
1 pode aumentar o risco de falsa convergéncia do algoritmo, enquanto que
um valor alto de 7t pode tornar o processo de convergéncia muito lento e até
incerto.

Foram realizadas simula¢des do AG para diferentes valores de 7, e o valor
selecionado para a construgao de cada curva de juros levou em conta o valor
6timo da fungao objetivo (valor minimo da soma dos quadrados dos erros) e o
numero de iteragoes (geragdes) necessarias para o alcance do minimo. Como
ilustracdo, o valor de 7t para curva de cupom de TPCA>? foi selecionado a
partir das simulacoes apresentadas na Figura 7
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Figura 7: Simula¢des do AG para diferentes valores de 7 para o dia
30/12/2010 (curva de cupom de IPCA)

Pode-se fazer a magnitude de cada mutagdo aumentar com o namero de
iteracoes (geracdes) com o objetivo de impedir que 0 AG fique “preso” em uma
regido de minimo local. Neste trabalho, optou-se por fazer o desvio padrao
do termo aleatério que é somado ao gene mutante aumentar em 1% a cada
iteracao. Ou seja:

a]k = g]k—l,(l,m), j=0,..,5

22
k=1,2,.. (22)

Portanto, uma forma alternativa de se representar o cromossomo i da ge-
ragdo k , muito usada no ramo (mais amplo) de algoritmos evolucionarios, é
através de um par de vetores:

Onde:

. ([)f( representa um ponto no espago de busca da solugao 6tima, e
. 61?(71 é

é um vetor de desvio padrao®! calculado iterativamente (equagao
(22))

As simula¢ées do AG demonstradas nas Figuras 3, 4, 6 e 7 tiveram por
objetivo, respectivamente, encontrar os valores de o, 1, a e 7, que geram

500 valor selecionado para 1 (apés as simulacdes) foi de 45% para a curva de cupom de IPCA.
51Usado para inicializar a populagdo (quando k = 1 ), conforme apresentado na equagio (17),
e para especificar a magnitude de cada mutagdo (quando k > 2 ), conforme a equagao (22).
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o menor valor da fun¢ado objetivo (dado pelas equagdes (14) e (15)) em um
numero razoavel de iteracoes (inferior a 250). Pequenas varia¢des dos para-
metros nao alteram o resultado final da combinagao de algoritmo genético e
método Quasi-Netwon; ou seja, pequenas alteragdes nos parametros nao afe-
tam a capacidade de o algoritmo genético chegar até a regidao de minimo global
da funcao objetivo. Para cada simulacdo, apenas um dos parametros do AG
foi modificado, permanecendo todos os outros parametros fixos; como vetor
inicial de parametros, partiu-se dos valores 6timos encontrados por Gimeno
& Nave (2006)°2.

Critério de parada

Uma vez completada uma evolugdo geracional, e ap6s testar a viabilidade de
cada novo cromossomo, o AG repete iterativamente os processos de selecdo,
recombinagdo e mutagao até atingir um “estagio estacionario” para a evolugao
da espécie (quando novas geracdes nao sao capazes de introduzir melhorias
genéticas na espécie) alcan¢ando o ponto (ou regido>?) de 6timo global.

O critério de parada adotado neste trabalho foi a obtencao de uma série
de 100 geragdes (iteracdes do algoritmo) sem mudanc¢a em nenhum dos ge-
nes (parametros) do cromossomo (solu¢ao candidata) de melhor qualidade
(menor valor da funcao objetivo). O algoritmo genético é usado como um pré-
processador para realizar uma busca inicial sobre o ponto/regido de minimo
global, e, posteriormente, a solu¢do 6tima obtida com o AG é usada como
solucdo inicial em um algoritmo tradicional de otimizagao nao linear (Quasi-
Newton) para o alcance do minimo local dentro da regido de minimo global.

5 Analise de resultados para a curva de cupom de IPCA

Nesta secdo, sao apresentados os resultados detalhados da estimacao do mo-
delo de Svensson para a curva de cupom de IPCA, incluindo analise de erros,
interpolagao e extrapolacdo da curva, e a evolucdo histética dos parametros.
Os resultados (resumidos) da estimagao para as demais curvas de juros estao
mostrados no anexo do trabalho.

5.1 Estimacao da curva de cupom de IPCA, analise de erros e
interpolacao

A curva de cupom de IPCA foi estimada para o altimo dia Gtil de cada més, en-
tre os meses de setembro de 2003 e dezembro de 2010 (um total de 88 meses).
Para cada um desses dias (ou seja, para cada data de pregao, t ), os parame-
tros do modelo de Svensson foram estimados por meio de uma combinagao
dos métodos de algorltmo genético (AG) e Quasi-Newton (QN), obtendo-se os
estimadores de minimos quadrados ﬁo t,/il t,ﬂz t,/i3 £ /\1 ;e /\2t

A estimativa da taxa a vista anual composta continuamente em ¢ para o
prazo t pode ser obtida a partir da equagao (12):

52Vale ressaltar que o algoritmo genético desenvolvido para este trabalho introduziu um novo
operador de mutacao, diferente do proposto por Gimeno & Nave (2006), e novos parametros de
inicializagao.

53Conforme dito anteriormente, os algoritmos evolucionarios podem apresentar dificuldades
para encontrar o ponto de minimo local dentro da regiao de minimo global (realizagao do “ajuste
fino local”). Por isso, neste trabalho, foi usada uma combinagdo do algoritmo genético com um
algoritmo tradicional de otimizagao (Quasi-Newton).
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A taxa a vista discreta composta anualmente é obtida a partir da equagao

(3):

Iég,tJrT =exp(P(7)) -1

Para a data de 30/12/2010, os estimadores dos pardmetros do modelo de
Svensson obtidos pela combinagao dos métodos de algoritmo genético e Quasi-
Newton para a curva de cupom de IPCA foram os seguintes:

fo=0,04829,  f; =-0,03660,  f,=0,07895,  p3=0,02163

A,=1,876257, 1,=0,19271

A evolugao do somatoério do erro quadratico ponderado obtido com a es-
timag¢ao da ETTJ, usando cada método de estima¢do (somente o método de
otimizac¢do Quasi-Newton (QN), e uma combinacdo de algoritmo genético e
Quasi-Newton (AG e QN)), ao longo dos seis altimos meses anteriores a data
de calibragem do AG (30/12/2010), esta demonstrada na Figura 8. A evolugao
do erro médio quadrético ponderado (igual a soma do erro quadratico ponde-
rado dividido pelo numero de titulos publicos comercializados em cada data
de pregdo), ao longo de toda a série histérica de dados (de setembro de 2003
até dezembro de 2010) é apresentada na Figura 9 .

O método combinado AG e QN mostrou-se consistentemente superior ao
método tradicional de estima¢ao QN, sendo que, em algumas datas especifi-
cas, a aplicacdo do AG permitiu melhorar significativamente o resultado da
estimacao. Isso porque, ao se empregar o AG como um pré-processador para
a busca inicial do ponto/regido de 6timo global e, posteriormente, o método
Quasi-Newton para a busca do 6timo local/global, evita-se “saltos” entre mi-
nimos locais, obtendo assim um melhor ajuste da curva aos dados de mer-
cado.>*

A interpolacao da ETT]J é resultado da substitui¢do dos valores estimados
dos parametros do modelo de Svensson na equagao que define a taxa de juros
a vista (equacdo (12)) para prazos de maturidade dentro da faixa de prazos
constantes da base de dados. As ETT]Js geradas por cada método de estima-
¢d0°%, para a data de pregao de 30/12/2010 e para os prazos de 6 meses até
40 anos, estao demonstradas na Figura 10, juntamente com as taxas a vista
observadas, obtidas com a aplicagao de técnica de bootstrapping>.

54A calibragem dos parametros do AG ( o,1,a,m ) foi feita para a data de pregdo de
30/12/2010, um dos periodos em que se observa melhora significativa na estimagao do modelo.

55 As taxas continuas foram convertidas para taxas discretas anuais.

56 A técnica de bootstrapping consiste em tratar os titulos com cupom, como sendo combinagdes
de titulos zero-cupons isolados e, dessa forma, determinar, através de técnicas recursivas, a taxa
a vista (spot) para diferentes prazos de maturidade.
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Nota-se que a aplica¢do do AG permite melhorar significativamente o ajus-
te da curva de juros aos dados de mercado. Além disso, a ponderacdo do erro
quadratico de cada titulo pelo inverso da duration tornou os residuos das taxas
a vista homocedasticos (conforme antecipado na sec¢ao 4).

7.0

6.5

6.0 7

5.5

Taxa a Vista (%)

5.0

4.5

— Combinacao AG e QN
N Somente Quasi-Newton
4.0 x Taxas observadas (Bootstrapping)

T T
o o o
— 3V

o
<

30 ]
50

Maturidade (anos)

Figura 10: Interpolagdo das ETT]s geradas por cada método de estimacao e as

taxas a vista observadas para cada prazo de maturidade (para a data de pregao
de 30/12/2010)

A evolugao historica e a volatilidade das taxas a vista discretas para os
prazos de 6 meses, 5 anos, 10 anos e 50 anos (para este ultimo, taxas extra-
poladas®”) estdo ilustradas, respectivamente, na Figura 11 e na Tabela 1. H4
um “pico” em todas essas taxas no periodo entre setembro de 2008 e janeiro de
2009, periodo em aconteceu a crise dos subprimes (um desdobramento da crise
financeira internacional, precipitada pela faléncia do banco de investimento
Lehman Brothers (EUA)).

Para o calculo da volatilidade, usa-se um estimador nao tendencioso do
desvio padrio da taxa a vista discreta estimada para cada vértice>®. Observa-
se que a volatilidade da taxa a vista discreta, R; ,,,, diminui com o aumento
do prazo de maturidade (7), o que é consistente com modelos tedricos de es-
trutura a termo bem conhecidos (Vasicek 1977). Esses modelos mostram que
a taxa a termo de longo prazo deve convergir para um determinado “valor
limite” (e a volatilidade das taxas deve convergir para zero) quando o prazo
tende ao infinito. No caso do modelo de Svensson, a taxa a termo de longo
prazo pode ser obtida tomando-se o limite Tli_)n(}oyt(r) = Bo,: » € para a data de

pregao de 30/12/2010, tem-se: ¥30/12/2010(c0) = 4,83% (taxa continua) e, por-
tanto, R30/12/2010,0 = 4 95% (taxa discreta).

57Conforme descrito na secio 5.2.

580 desvio padrao é calculado para a curva de juros do modelo, visto que, para diferentes
datas de pregao, as maturidades dos titulos usados para construgao de cada curva de juros sao
diferentes.
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Tabela 1: Volatilidade das taxas a vista discretas para os prazos de
6 meses, 5 anos, 10 anos e 50 anos.

Data 0.5 ano 5 anos 10 anos 50 anos

Volatilidade (taxa unitaria) 0.02097 0.01249 0.00964 0.00883

o % A 5 o 9 o Q
O B B O O .5 YN e & Q& & P & O
& & & F & FF & <\'Q 5 "o"Q &"0 & 'b"q & &
< & < & § F &L FEL L
= Taxa de 10 anos = Taxa de 50 anos

Figura 11: Evolucao histdrica e volatilidade das taxas a vista (discretas)
para os prazos de 0.5, 5, 10 e 50 anos

5.2 Extrapolacdo da curva de cupom de IPCA

A existéncia de compromissos de longo prazo das sociedades seguradoras e
EAPCs (com prazos superiores aos maiores prazos de titulos publicos corren-
temente oferecidos no mercado) impde a necessidade de que as ETTJs sejam
extrapoladas. Estudos anteriores no Brasil (Varga 2009) mostram que mui-
tos dos modelos comumente usados para a interpolagao da estrutura a termo
nao permitem fazer uma extrapola¢do razoavel (no sentido econdémico), por-
que eventualmente levam a taxas indefinidamente crescentes ou negativas,
esse sendo o caso, por exemplo, dos modelos de spline cibico, exponencial
e interpolacao linear simples; ja os modelos de suavizagao de taxas a termo
(Nelson-Siegel e Svensson) e flat forward nao levam a taxas a vista grandes ou
negativas, sendo, portanto, possiveis de serem usadas para a extrapolacao da
estrutura a termo”’.

A literatura internacional sugere ainda outros métodos de interpolacao e
extrapolacao da ETTJ, com especial destaque para os métodos propostos por
Barrie & Hibbert (2008) e Smith & Wilson (2001), onde o primeiro aplica
spline cubico para a parte liquida e Nelson-Siegel para a parte extrapolada

59Por exemplo, os bancos centrais europeu e brasileiro usam, respectivamente, os modelos de
Svensson e flat forward para a extrapolacao da ETT]J.
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da estrutura a termo, e o segundo modela a func¢ao desconto (P;(7)) como uma
soma de fun¢oes exponenciais (ou fungoes kernel). Estes dois métodos depen-
dem da especificagao de uma “taxa a termo de longuissimo prazo” (ou ultimate
forward rate (UFR)) para a extrapola¢ao da curva de juros.

A UFR ¢, por definicdo, a taxa a termo implicita na ETT]J livre de risco
para a maturidade infinita (ou muito longa), e deve ser determinada por meio
de métodos macroecondmicos. Os fatores macroeconémicos mais importantes
usados para explicar as taxas a termo de longo prazo sao a inflagao esperada de
longo prazo e a taxa de juros real esperada de longo prazo. Do ponto de vista
tedrico, pode-se ainda afirmar que h4, pelo menos, dois outros componentes:
o prémio a termo nominal e efeito convexidade nominal esperados de longo
prazo. A adogdo de premissas sobre essas expectativas no Brasil, para um
futuro tao distante, pode ser bastante controversa.

Neste trabalho, optamos por usar uma abordagem uniforme para interpo-
lacdo e extrapola¢dao da ETTJ (com o modelo de Svensson), e assim evitar o
uso de uma variavel macroecondmica exégena ao modelo, cuja especificacao
seria um tanto quanto controversa e arbitraria. Entao, a extrapolagao foi re-
alizada por meio do modelo de Svensson, cujos pardmetros foram estimados
pela combinacao dos métodos de algoritmo genético e Quasi-Newton.

A extrapolacdo da ETTJ para além do altimo vértice disponivel na base
de dados (com suficiente liquidez) esta demonstrada na Figura 12, para o dia
30/12/2010. Nota-se que, pelos resultados das taxas extrapoladas até o prazo
de 50 anos, ilustradas na Figura 12, e pela analise da volatilidade apresentada
na se¢ao anterior, o modelo proposto neste artigo mostra-se apropriado para
a extrapolagao da ETT]J.
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6.5 ]

6.0

5.5

Taxa a Vista (%)

5.0

Extrapolacéo

4.5

— Combinacao AG e QN
Somente Quasi-Newton
4.0 - x Taxas observadas (Bootstrapping)

T T T T
o o o o (=}
— ~N m <

50

Maturidade (anos)

Figura 12: Extrapola¢do das ETT]Js geradas por cada método de estimacao
e as taxas a vista observadas para cada prazo de maturidade (para a data
de pregao de 30/12/2010)

E apresentada na Tabela 2, a ETT] livre de risco de cupom de IPCA, na
data de 30/12/2010, calculada a partir dos estimadores obtidos e extrapolada
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até o prazo de 50 anos®’.

Tabela 2: Taxas discretas anuais estimadas
para a data de pregao de 30/12/2010.

anos taxa % anos taxa% anos taxa %

0.5 4.69 17 5.67 34 5.36
1 5.88 18 5.65 35 5.35

2 6.26 19 5.62 36 5.34
3 6.16 20 5.60 37 5.33
4 6.07 21 5.57 38 5.32
5 6.02 22 5.55 39 5.31
6 5.98 23 5.53 40 5.30
7 5.95 24 5.51 41 5.29
8 5.92 25 5.49 42 5.28
9 5.89 26 5.48 43 5.28
10 5.86 27 5.46 44 5.27
11 5.84 28 5.44 45 5.26
12 5.81 29 5.43 46 5.26
13 5.78 30 5.41 47 5.25
14 5.75 31 5.40 48 5.24
15 5.72 32 5.39 49 5.24
16 5.70 33 5.37 50 5.23

5.3 Evolucéao histérica dos parametros do modelo de Svensson

O uso de algoritmos genéticos, em complemento aos algoritmos tradicionais
de otimizagao nao linear, resultou em estimadores para os parametros do mo-
delo de Svensson mais estaveis ao longo do tempo. Esse resultado torna-se
particularmente importante quando se deseja interpretar economicamente os
valores estimados dos pardmetros do modelo de Svensson.%!

As evolugoes historicas dos estimadores obtidos com a combinacgao de al-
goritmo genético e Quasi-Newton (AG e QN) e apenas com o método de oti-
mizac¢ao Quasi-Newton (QN) estdo demonstradas nas Figuras 13, 14, 15 e 16.
A volatilidade dos estimadores obtidos por cada método é apresentada na Ta-
bela 3. Nota-se que o método combinado AG e QN gerou séries bem mais
estaveis para os estimadores dos fatores de nivel (f;), inclinagao (B ) e cur-
vaturas (8, e f3,), assim como para o conjunto de velocidades de decaimento
{A1,t,A2+}. Em particular, nota-se que os estimadores de 8, ; e 3 ; gerados pelo
método QN apresentaram saltos opostos/espelhados que tendem a se cancelar
para valores proximos de Ay ;e Ay ;.

60para maturidades superiores a 50 anos, pode-se ainda estimar as taxas de cupom de IPCA
usando a equagao (12) e substituindo os parametros do modelo pelos estimadores encontrados.

610s fatores da estrutura a termo possuem a interpretacao de nivel (ou longo prazo), fo ,
inclinagao (ou curto prazo), i , e curvaturas (ou médio prazo), B e 3+ . Os parametros Aq ¢
e Ay caracterizam as velocidades de decaimento dos componentes de médio prazo da curva de
juros.
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Tabela 3: Volatilidade dos parametros obtidos com cada método de

otimizacao.
Volatilidade Bo,t Bl,t Bz,t B3,t il,t iZ,t
Quasi-Newton 0,116 0,110 2,681 2,734 0,407 47,310

Alg. Genéticoe Q.N. 0,023 0,041 0,192 0,268 3,824 1,829

6 Concluséao

Neste artigo, propomos um método de interpolagdo e extrapolagcdo da ETT]
livre de risco (no Brasil) para as curvas de juros de taxas “pré”, cupom cambial,
cupom de IGPM, cupom de TR e cupom de IPCA.

A escolha da base de dados usada para cada curva de juros considera o
instrumento financeiro livre de risco de maior liquidez no mercado, o nimero
de vértices proporcionados por cada instrumento e o prazo do ultimo ponto
liquido de cada curva de juros. Dados de mercado foram coletados para o
ultimo dia util de cada més entre os meses de setembro de 2003 e dezembro de
2010. Para a estimagao dos pardmetros do modelo foram usados um algoritmo
tradicional de otimizac¢ao nao linear (Quasi-Newton) e um algoritmo genético
especialmente desenvolvido para esta finalidade.

O artigo propde o uso do modelo de Svensson (1994) para a interpolagao e
extrapolacao da ETT]J livre de risco e o uso de algoritmos genéticos, em com-
plemento aos algoritmos tradicionais de otimiza¢ao nao linear, para a estima-
¢do dos parametros do modelo, o que permite reduzir o risco de falsa conver-
géncia e gerar parametros com séries temporais mais estaveis. A analise dos
resultados da estimacao das curvas de juros mostra que, para a extrapolagao
considerada neste estudo, o modelo de Svensson é apropriado.

Com a divulgacdo deste trabalho, esperamos contribuir para que o mer-
cado segurador brasileiro construa estimativas dos valores descontados dos
seus fluxos de caixa de maneira consistente e coerente, a fim de mitigar os
riscos, para os segurados e acionistas, decorrentes de uma ma estimacao de
valores. O método aqui apresentado é de utilidade para o acompanhamento
dos compromissos futuros das seguradoras, resseguradores locais e EAPCs,
por meio do monitoramento das provisoes e do calculo dos capitais adicionais
baseados em riscos.
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Apéndice A Demais curvas de juros

As curvas de taxas “pré”, cupom de IGPM, cupom de TR e cupom cambial
foram estimadas usando o mesmo procedimento aplicado para a curva de cu-
pom de IPCA, e os resultados para a data de 30/12/2010 sao apresentados
nas Figuras A.1, A.2, A.3 e A.4. Para cada uma dessas curvas, foram realiza-
das simulag¢des do algoritmo genético com o objetivo de encontrar os valores
mais apropriados para os parametros de calibragem (o , 1, a e 7t ) (aqueles
que geram o menor valor da func¢do objetivo associada a cada curva em um na-
mero razoavel de iterag¢des). Para as curvas de cupom de TR e cupom cambial,
tendo em vista a relativa simplicidade dessas curvas e o risco de multicolinea-
ridade, foi usado o modelo de Nelson e Siegel (um caso particular do modelo
de Svensson quando f3; = 0 ou A ; = A, ;). Nao foi feita qualquer extrapola-
¢do da curva de cupom cambial para além do tltimo ponto liquido da curva®?,
haja vista nao existir passivo em délar no mercado segurador para prazo tao
longo. As demais extrapola¢des obedecem a expectativa de longevidade dos
compromissos referenciados a essas curvas.

Para as curvas onde a funcdo objetivo que se quer minimizar é expressa
em termos de taxas de juros (e ndo em termos de precos de titulos publicos),
os resultados obtidos com a estimac¢ao da ETTJ usando uma combinacao dos
métodos de AG e QN apresentam ganhos pouco significativos em relagao aos
resultados obtidos usando somente o método QN. Por isso, estdao demonstra-
dos abaixo apenas os resultados da estimacao usando AG e QN e as taxas a
vista observadas (para a data de 30/12/2010).
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Figura A.1: Curva de taxas “pré” (para data 30/12/2010)

62 Aqui considerado como liquido o Gltimo vencimento com mais de 100 contratos realizados.
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Figura A.4: Curva de cupom cambial (para data 30/12/2010)



