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RESUMO

E comum séries temporais apresentarem fenémenos de
aglomeracao de volatilidade, que sao periodos que intercalam altas e
baixas em seus valores, sendo fundamental conhecer tais
comportamentos, principalmente em épocas de incertezas como a
vivida pela pandemia da COVID-19, que nos trouxe uma série de crises
impactando duramente o mercado financeiro e alterando uma série de
precos de ativos. Sendo assim, o presente trabalho investiga, de forma
comparativa entre periodos, a presenca de heterocedasticidade
condicional auto-regressiva na série de retorno das taxas de juros pré-
fixadas (ETTJ Pré) de curto, médio e longo prazo, usando na construcao
da curva de juros o modelo paramétrico/estatistico proposto por Nelson
e Siegel (1987) e estendido por Svensson (1994). Os periodos de analise
foram segregados da seguinte forma: Periodo Total (janeiro de 2010 a
dezembro de 2021), Periodo Pré-Pandemia (janeiro de 2010 a fevereiro
de 2020) e Periodo Pandemia da COVID-19 (marco de 2020 a dezembro
de 2021), usando em sua analise um estudo empirico com modelos da
classe ARCH. Os resultados finais demonstrados pelos testes de
significancia e critérios de informacdes, demonstraram haver
heterocedasticidade durante o periodo analisado e também a
mudanca da volatilidade durante o periodo da COVID-19, apresentando
resultados altamente significantes pelas regressoes realizadas.

Palavras-chaves: mercado de cambio, mercado de capitais, retornos,
noticiario, crises.
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INTRODUGAO

Nas ultimas décadas a crescente complexidade do mundo dos
negocios trouxe ainda mais desafios a serem administrados pelas
empresas. Essa complexidade demanda nao sé novos meétodos de
gestao financeira, mas em conjunto uma atencao especial aos riscos
incorridos por essas instituicdes, muitos deles relacionados ao risco
financeiro decorrentes da volatilidade nas taxas de juros.

Desde a denominada Moderna Teoria das Financgas, ocorrida por
volta da década de 1950, assuntos relacionados a este tema sao
tratados, mas apenas por volta do inicio da década de 1990, priorizou-
se de fato a gestao de risco nas rotinas pela governancga corporativa das
empresas (Assaf, 2021).

A teoria de financas define risco financeiro como a dispersao de
resultados inesperados provocados por oscilacdes nas variaveis
financeiras, onde tais riscos estao associados a possibilidade de perdas
quando exposicdes em ativos e passivos financeiros sao assumidos por
agentes econdmicos (Jorion, 1997).

Conforme citado na CIRCULAR N° 3.876, DE 31 DE JANEIRO DE
2018 do Banco Central do Brasil, as variacdes ocorridas nas taxas de
juros da economia podem impactar significativamente o capital ou o
resultado da intermediacao financeira. Essas variagcdes podem trazer
sérios descontroles no casamento de taxas em seu balanco.

Ao se tratar de risco, a volatilidade se torna sinbnimo de seu
significado e € uma forma de avaliacao para ativos e séries financeiras
mais conhecida e importante do mundo das financas. O indicador da
volatilidade permite que seja avaliado o risco de um ativo, e com base
na sua analise se tome a melhor decisao possivel na alocacao dos
investimentos. Entretanto, a volatilidade possui diversas caracteristicas
gue devem ser avaliadas de forma detalhada, ndao somente de forma
descritiva, mas também para a construcao de modelos, ndao sendo
diferente em relacao a taxa de juros.

A complexidade que envolve o assunto relacionado a taxa de
juros na gestao financeira e de riscos se deve principalmente em
relacdo as incertezas na previsibilidade e na volatilidade dessas taxas
pelo mercado, além da relacdao com inUmeras variaveis econémico-




financeiro que podem impactar ou ndo o investimento/protecdo ao
longo do periodo. Possiveis redefinicdes das necessidades
intertemporais de recursos liquidos para sua gestao financeira sao
importantes principalmente em periodos desconhecidos e de
incertezas, como o demonstrado pela pandemia da doenca infecciosa
causada pelo virus SARS-CoV-2, mais conhecida como coronavirus e/ou
COVID-19.

O surto da COVID-19 esta trazendo mudancas marcantes em
nossas vidas, ha alguns meses a vida cotidiana de hoje seria impensavel
para a maioria, nao sendo diferente para gestores, politicos,
economistas e académicos que em sua grande maioria concentram
suas projecdes Nos riscos empresariais tradicionais (Henriques e
Vasconcelos, 2020).

Ao se adentrar no tema de volatilidade das taxas de juros,
conhecer a Estrutura a Termo da Taxa de Juros Pré-Fixada (ETTJ PRE)
torna-se um processo fundamental, afinal as curvas das taxas de juros
pré-fixadas podem sinalizar expectativas de crescimento/estagnacao
econdmicas, relacionadas ou nao a outros indicadores econdmico-
financeiros. Porém, em relacao a previsdes dessas taxas, mesmo sendo
de grande valia para os participantes do mercado financeiro o uso de
ferramentas de previsao, pouco avango ocorreu nos Ultimos anos sobre
esse tema (Banco Central, 2009). De acordo com Diebold e Li (2006) et
al, os modelos tradicionais econométricos apresentam fraco
desempenho em relacao a previsao da taxa de juros.

A ETTJ foi definida por Fabozzi (2006) et al, como um conceito
central da teoria financeira e econdmica usado para precificar qualquer
conjunto de fluxos de caixa. Ela é representada por um conjunto de
pontos No espaco “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) t, taxa essa obtida com base em algum titulo negociado
Nno mercado.

Ainda em relacdo a ETTJ PRE, que serd usada como a base de
dados para a extragcao das taxas de juros diaria de curto prazo (2 anos),
meédio prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos), esta pesquisa considerou
para a construcdo das curvas de juros, o modelo paramétrico/estatistico
proposto por Nelson e Siegel (1987) e estendido por Svensson (1994),
modelo este defendido e usado por inumeras instituicdes financeiras,
comunidade académica, além de érgaos como a ANBIMA, que informa
em seus modelos o seguinte:




“Esse modelo é amplamente utilizado por diversos bancos
centrais por tratar-se de uma forma funcional simples que
descreve toda a estrutura temporal das taxas de juros com um
pequeno ndmero de pardmetros. O formato da equagao
permite uma estrutura suave e flexivel que acomoda os
diversos formatos de ETTJ'

Nesta linha, com o surgimento da pandemia da COVID-19, os
sistemas macroeconédmicos globais sofreram mudancgas estruturais e
significativas (Laing, 2020). O mercado financeiro brasileiro passou por
sérias crises sendo duramente impactado, como o mercado de titulos

publico e privado que passaram por diversas flutuacoes.

Diversos autores trouxeram em seus estudos consequéncias
dessa pandemia, como alteracdes de precos em varias classes de ativos
do mercado financeiro, como no de mercado de acdes internacional
(Ashraf, 2020b e Goodell, 2020), no de ativos alternativos das
criptomoedas (Bakas e Triantafyllou 2020), nos mercados de
commodities (Liu, 2020; Mensiet, 2020) e mercados de divida (Arellano
et al, 2020; Sene et al, 2021).

Com foco diretamente no Brasil, os autores Liziér e Palma (2021)
e Luz (2021), trouxeram em seus estudos os impactos da pandemia da
COVID-19 sobre a volatilidade do IBOVESPA com uma analise
exploratdério a partir de modelos da familia ARCH. Os autores afirmmam
gue a pandemia da COVID-19 levou o aumento na incerteza e no nivel
de risco nos mercados financeiro e na economia global, com
persisténcias na volatilidade durante este periodo.

Neste movimento, varias foram as medidas impostas pelos
governos mundiais na tentativa de acharem solucdes, sejam elas
paliativas ou nao, que pudessem amenizar os impactos causados pela
pandemia. Foram adotadas medidas de contencado, distanciamento
social, fechamento parcial e por completo do comércio e fronteiras,
voos domeésticos e internacionais quase paralisados em sua totalidade,
impactando diretamente a agao do governo em sua politica Fiscal e
Monetaria.

No fiscal, como exemplo, os gastos do governo com foco nos
auxilios emergéncias foram amplamente implementados causando
duros impactos, como o proprio resultado primario do governo - que
corresponde ao resultado nominal excluida a parcela referente aos
juros nominais incidentes sobre a divida bruta, ou seja, relaciona o
esforco fiscal do periodo e a variagcao da divida bruta - onde tal indicador




vinha mantendo um percentual estavel de aproximadamente 1%
negativo em relacao ao PIB, e em menos de trés meses, no inicio da
pandemia, ja alcancava quase seus 10% negativos.

Na politica monetaria nao foi diferente e sendo amplamente
aplicada de forma distinta em cada nag¢ao. No Brasil, como exemplo, as
taxas de juros basica da econdmica (SELIC) que ja vinham numa
tendéncia de queda, foram a patamares jamais vistos, alcancando em
agosto de 2020 a marca dos 2% a.a. (dados histéricos do BCB). Além
disso, entre outros exemplos, numa resposta rapida do Banco Central,
houve também a reducao da cobranca de compulsdrios aos bancos,
sendo aplicada ja em marco de 2020, inicio da COVID-19 no Brasil, uma
politica que reduzia a cobrancga obrigatodria de 25% para 17%, agcao essa
gue caracteriza uma forma clara de injetar mais liquidez ao mercado
financeiro brasileiro.

Neste contexto, entender a volatilidade das taxas de juros
contribui significantemente para uma melhor compreensao do
momento vivido durante a pandemia. Especificamente sobre a
volatilidade, corrobora com estudos anteriores que citam que durante
anos a volatilidade tem sido foco de pesquisas envolvendo dados
econdmicos e séries temporais econométricas, contribuindo para a
compreensao de questdes em finangas econdmicas, especialmente no
que se refere a mensuracao de momentos de incertezas (Oliveira e
Azara, 2007).

Também em relacao a séries temporais, Morettin e Toloi (2004)
contribuem em sua pesquisa informando que as analises de séries
temporais podem focar em varios objetivos, como na investigacao do
mecanismo gerador da série temporal, na previsao de valores futuros
(predicao), apenas na descricao do comportamento das séries e
também na procura de periodicidade relevante nos dados (Oliveira e
Azara, 2007).

Ao remeter o estudo da volatilidade para as taxas diarias de juros
de curto prazo (2 anos), médio prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos),
extraindo os dados diretamente da construcao da curva de juros (ETTJ
PRE), com elaboracdo propria de acordo com o modelo
paramétrico/estatistico proposto por Nelson e Siegel (1987) e estendido
por Svensson (1994), o objetivo do trabalho é modelar o
comportamento da volatilidade dessas taxas diarias de juros durante o
periodo da pandemia (marco de 2020 a dezembro de 2021),
comparando esses movimentos com todo o periodo anterior (janeiro




de 2010 a fevereiro de 2020), comprovando também se houve
mudancas na volatilidade nas taxas durante a pandemia, verificando a
presenca de heterocedasticidade condicional com o uso de modelos da
familia ARCH para auxilio na modelagem.

Para tanto, na padronizacao da extracao das taxas de juros diarias
e a realizagao dos calculos da volatilidade dessas taxas durante o
periodo analisado, foram extraidos da ETTJ PRE apenas as taxas de
curto, médio e longo prazo, definidos neste trabalho da seguinte forma:
Curto Prazo = dois anos, Médio Prazo =5anos e Longo Prazo = dez anos.

O estudo esta organizado da seguinte forma: Na secao a seguir €
demonstracdo a construcdo da Curva de Juros Pré (ETTJ PRE), item
essencial para a analise da volatilidade das taxas de juros diaria, tendo
nesta secao também um breve resumo do comportamento da propria
curva de juros (ETTJ PRE); Na terceira secdo inicia-se uma analise sobre
a volatilidade, prosseguindo para as secdes seguintes sobre os
procedimentos metodolégicos, onde, na quinta secao, realiza-se a
identificacao de efeitos heterocedasticos e a analise e discussao sobre
os dados apresentados pelas taxas de juros; A sexta secao apresenta as
estimacdes e escolha para o melhor modelo, apresentando na seccao
final as consideracdes finais e conclusdes do trabalho.







Construciao da Curva de Juros
Pré (ETTJ PRE)

Neste trabalho, a elaboracdo da Curva de Juros Pré (ETTJ PRE),
para taxas a vista, usou como parametro a metodologia disponibilizada
pela ANBIMA (abril/2010), que segue o modelo paramétrico/estatistico
proposto por Nelson e Siegel (1987) e estendido por Svensson (1994),
onde a taxa de juros na data “t" para o prazo t, em anos (base dias
Uteis/252), é dada pela seguinte equacao:

1—e l—e ™ . l—e ™
I'(T):ﬁ +ﬁ ( }4’& ( —e ]+ﬁ ( —e "’:‘J
i 1t 2t )Llrr 3r ﬂqrr 4t

(1)

Onde os fatores da estrutura possuem a seguinte interpretacao:
B = fator de nivel (ou longo prazo); B = fator de inclinacao (ou curto
prazo); Bs.e B4 = fator de curvatura (ou médio prazo). Os pardmetros O 7
tel 2t caracterizam o decaimento, determinando onde as cargas de
Bzt € B4 atingem seu maximo. E para que fagcam sentido econémico, os
parametros devem satisfazer a seguinte restricao:

@74>0;[@28>0; (Br) > O; (Br) + (Br) > O (2)

Os parametros para a construcao da curva sao disponibilizados
diretamente pela ANBIMA em seu site
https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/curvas-de-juros-
fechamento.htm, e como forma de exemplificar a construg¢ao da curva,
foram extraidos, diretamente do site, os dados dos betas e lambdas, em
momentos distintos, demonstrando graficamente o comportamento
da curva, conforme Tabela 1 e Grafico 1 a seguir:

TABELA 1-BETAS E LAMBDAS ANBIMA

Data Betal Beta2 Beta3 Betad Lambdal Lambda2
01/04/2020 0,115251228 -0,072838844 -0,132758669 -0,087131356 1,228927258 0,047569107
01/12/2021 0,115919088 -0,038917013 0,101522446 -0,040636242 1,719361875 0,815403021



https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/curvas-de-juros-fechamento.html
https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/curvas-de-juros-fechamento.html

GRAFICO 1- EXEMPLO DE CONSTRUCAO DE CURVA - DADOS ANBIMA —
ELABORACAO PROPRIA
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A ETTJ deve ser construida a partir de titulos isentos de risco de
crédito e liquidez, podendo ser gerados a partir de titulos de renda fixa
emitidos pelo governo (LTN, NTN-F, NTN-B, NTN-C) ou instrumentos
financeiros derivativos, como os Futuros de DI1.

Os parametros ora aqui utilizados seguem os dados da ANBIMA,
gerados a partir dos titulos emitidos pelo Governo Brasileiro, que
conforme estudo elaborado pela SUSEP, demonstrado no Grafico 2
abaixo, que as diferencas apresentadas entre esses dois tipos de ativos
sao pequenas em relacao a elaboracao das curvas.

GRAFICO 2 - ETTJ] PRE BASEADA EM TITULOS PUBLICOS E ETTJ BASEADO
EM DERIVATIVOS COM AS COTACOES NA DATA DE 30/12/2010.

Fonte: SUSEP

2.1 BREVE RESUMO DO COMPORTAMENTO DA CURVA
PRE E A EVOLUGAO DA COVID-19

Neste topico, antes da analise voltada para a volatilidade das
taxas de juros de curto, médio e longo prazo (objetivo do trabalho), a
intencao aqui é apresentar de forma resumida o comportamento da




propria Curva Pré, comparando seus movimentos ao longo de alguns
periodos durante a pandemia com periodos fora da pandemia. O
Grafico 3 abaixo inicia a analise demonstrando cinco datas/momentos
distintos, num intervalo intertemporal de 36 meses para cada curva.

GRAFICO 3 - COMPORTAMENTO DA ETTJ PRE EM DIFERENTES DATAS - %
AA.
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FONTE: ELABORACAO PROPRIA

Os periodos escolhidos para esse exemplo levou em consideragao
uma data que antecedesse a pandemia, sendo dezembro de 2019 como
ponto focal (evidenciada pela linha vermelha pontilhada), comparando
assim com periodos que ocorreram durante a pandemia, como 0 més
de julho de 2020 (linha azul escura), onde a curva ja absorvia fortemente
dados advindos de informacdes de alteracdes na politica fiscal e
monetaria, além de dados avassaladores de impactos na vida da
sociedade, pois nesse periodo, o Brasil ja confirmava, conforme dados
extraidos da Universidade Johns Hopkins — site Our Wolrd in Data,
demonstrados abaixo, a marca de quase 200 mil novos casos da COVID-
19, além de quase 5 mil mortes considerando a média movel de 7 dias.




GRAFICO 4 - NOVOS CASOS E MORTES DIARIAS CONFIRMADAS DE COVID-
19 POR MILHAO DE PESSOAS (MEDIA MOVEL 7 DIAS)
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FONTE: DADOS CSSE COVID-19 DA UNIVERSIDADE JOHNS HOPKINS - OUR
WOLRD IN DATA - ELABORACAO PROPRIA

GRAFICO 5 - PROPORCAO DE PESSOAS QUE RECEBERAM PELO MENOS
UMA DOSE DA VACINA DA COVID-19 NO BRASIL
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FONTE: DADOS CSSE COVID-19 DA UNIVERSIDADE JOHNS HOPKINS - OUR
WOLRD IN DATA - ELABORACAO PROPRIA

De acordo com os dados acima, Grafico 3, observa-se que a Curva
Pré apresentou diferentes formatos durantes o periodo de
dezembro/19 a dezembro/21, passando por fases que vdo desde os
aumentos de casos e mortes causados pela COVID-19 até novas
oscilacdes advindos de expectativas trazidas pela chegada da vacina,
onde a esperancga pela retomada da economia trouxe nao somente
euforia para o mercado, mas também previsdes de aumentos da
inflacao e da taxa basica de juros da economia (SELIC).

Num rapido comparativo, observa-se que em dezembro/19, final
do ano que antecedeu a pandemia da COVID-19, a curva mantinha-se
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estavel para todo o periodo analisado de 36 meses, com pouca variagao
de taxa ao longo desse periodo. Apresentava em toda a curva uma taxa
de juros minima de 4,48% a.a., maxima de 5,96% a.a., e uma taxa média
de 511% a.a.,, com uma variacao considerando o desvio padrao como
medida, de apenas 0,50% em todo intervalo analisado, apresentando
sinais de um mercado calmo e sem muitas surpresas durante esse
periodo.

Ja em julho de 2020 os nUmeros apresentaram uma aparente
diferenca, onde as taxas mostravam maiores variacdes, de 0,87%, num
intervalo de 201% a.a. a 459% a.a., entre minima e maxima
respectivamente, e com uma taxa média de 3,06% a.a. durante o
periodo dos 36 meses.

Em questdes econdmicas, neste mesmo periodo, ©
Relatorio de Acompanhamento Fiscal do Instituto Fiscal Independente
— IFI, trazia em seus destaques assuntos que relatavam constantes
pioras na economia, como o0 numero de pessoas ocupadas no Brasil,
gue caiam de 93,3 milhdes em junho de 2019 para 83,3 milhdes em
junho de 2020. A piora no déficit nominal do setor publico que refletiam
0S impactos econdmicos e sociais da pandemia, trazendo perda de
receita liquida no primeiro semestre de 2020 correspondente a 2,5
pontos percentuais do PIB. Os gastos com pandemia fizeram a despesa
primaria total crescer 40,3%, em termos reais, No primeiro semestre. A
Divida bruta do governo geral aumentando 9,7 pontos percentuais do
PIB entre dezembro de 2019 e junho de 2020. Os Créditos
extraordindrios para combate a covid-19 somavam R$ 511,3 bilhdes, com
execucdes de acdes de “Enfrentamento da emergéncia de saude
publica” subindo para 50,6%.

Em dezembro de 2020 as curvas ainda se mantinham em
patamares bem parecidos com o de julho/20, principalmente para as
taxas de curto prazo, com boa parte desse movimento advindo do
aguardo das vacinas que comegavam a serem apresentadas pelos
laboratdrios a toda sociedade, tendo o Reino Unido como pioneiro
nessa largada, saudando um triunfo cientifico que o colocava como o
primeiro pais do mundo a usar o imunizante contra a COVID-19, mas
gue mesmo assim ainda pairavam duvidas sobre o assunto.

Ja em julho/21 a situacdo comecou a mudar consideravelmente
de acordo com os dados. Boa parte da populacao, entorno de 40%, ja
recebiam ao menos uma dose da vacina da COVID-19, os mercados ja
comegam a apresentar resultados mais animadores, mas em paralelo a




isso, a inflacao comecou de fato aparecer. A casa dos dois digitos nos
numeros da inflacdo j& estava aparecendo, pois em julho/21 ja
alcancavam 9% no acumulado dos ultimos 12 meses. Os ciclos de taxas
SELIC baixas ja nao eram mais expostos pelo COPOM, pelo contrario, os
aumentos dela para conter a inflagdo tornaram-se rotineiros nas
divulgacdes das Atas do Comité.

Neste mesmo més a curva de juros ja apresenta variacdes bem
acima das apresentadas em dez/20, mostrando variacdes de 1,20% (DP),
taxas minimas de 4,04% a.a. para o curtissimo prazo, taxas maximas de
8,19% a.a. ao final do periodo de 36 meses aqui analisados, para uma
média de 6,92% a.a. frente a 3,99% a.a. em dezembro/20.

Finalizando, para o ultimo més aqui analisado, dezembro/21, o
movimento da curva apresenta ainda mais um descasamento em
relacdo as taxas das curvas anteriores. E visivel a atuacdo do COPOM
com aumentos constantes na SELIC em todas suas reunides para
combater a inflagcdo. Neste més a média das taxas ao longo do periodo
de 36 meses sao de 11,31% a.a., para um intervalo de minimo e maximo
de 7,74% a.a. e 11,92% a.a..

Pelos dados acima desta breve analise, observa-se que a Curva de
Juros Pré apresentou diferentes formas e comportamentos durante o
periodo pré-pandemia e durante a prépria pandemia, que visualmente
identifica-se a ocorréncia de variacdes nas taxas de juros em
basicamente todos os prazos analisados, logo, nos topicos a seguir,
inicia-se o estudo sobre a volatilidade ocorrida diretamente nessas
taxas de juros de curto, médio e longo prazo, objeto de estudo do
trabalho.







Volatilidade

A volatilidade é certamente um dos mais importantes
instrumentos analisados pelos economistas e financistas de mercado,
sejam eles na forma de avaliacao de ativos e series financeiras quanto
para a medi¢cao do risco envolvido nos negocios corporativos. A
avaliacao e analise da volatilidade permite uma melhor visao e decisao
inclusive para a alocacao dos investimentos e esboco estratégico da
alta administracao principalmente para a captacao de momentos de
incertezas.

Pesquisas relacionadas a este assunto tem ajudado e contribuido
bastante para o entendimento de questdes financeiras econémicas,
principalmente ao que se refere a mensuracao de incertezas, trazendo
informacdes de que, quanto maior o grau de incertezas frente as crises,
ou fatores exdgenos, como o vivido pela pandemia da COVID-19,
maiores serao as variagdes Nos precos € na variacao dos retornos
(Oliveira e Azara, 2007).

Dessa forma, a volatilidade possui diversas caracteristicas que
necessitam de avaliacao detalhada, ndao somente de forma descritiva,
mas também para a construcao de modelos, onde séries temporais
financeiras, bem como precos de comodities, agdes, opcdes, taxas de
cambio, inflagcao e taxas de juros - esta ultima como foco desse estudo,
levando em consideracdo a construcdo da ETTJ PRE a fins de
identificacao das taxas de curto prazo (2 anos) e longo prazo (10 anos) -
frequentemente apresentam o fendmeno de aglomeracao por
volatilidade, também conhecido como volatility cluster (clusters de
volatilidade), ou seja, periodos intercalando altas e baixas oscilacdes de
seus valores, onde fontes de noticias e/ou outros eventos econdmicos
exogenos, como crises podem acarretar um impacto no padrao da série
temporal (Franses, 1998).

Outras caracteristicas importantes sobre a volatilidade é que ela
nao é observavel diretamente, que evolui de maneira continua, de
modo que saltos ndao sdao comuns, e costumam variar em intervalos
fixos, significando que a volatilidade é estacionaria, normalmente ao
contrario das series temporais financeiras, que em sua forma de nivel,
sao consideradas passeio aleatdrio, ou seja, nao estacionaria, sendo que,
por outro lado, na forma de primeira diferenca, sao em geral




estacionaria (Gujarati e Porter, 2011). Este tipo de identificacdao da nao
estacionariedade da série torna-se importante por assim conseguir
estudar seu comportamento focado no periodo em consideracao, ou
seja, especifico para aquele determinado momento que se queira
analisar,como exemplo o momento vivido pela pandemia da COVID-19.

Considerando assim a metodologia aplicada por Gujarati e Porter
(2011), onde sugere que em vez de modelar os niveis da série temporal
financeira, como exemplo as proprias séries das taxas de juros, modelar
entao a sua primeira diferenca, onde tais diferencas frequentemente
exibem grandes “oscilacao” ou volatilidade, sugerindo que a variancia
da série temporal financeira muda ao longo do tempo.

Além disso, os estudos realizados indicam que para a realizacao
de modelos estatisticos e/ou econométricos que incorpore a
possibilidade da variacdao do termo de erro nao ser constante
(volatilidade) e possam capturar a evolugao da variagao, designa-se por
modelos heterocedasticos (Furriel, 2011).

Sendo assim, bons modelos que trabalham a estrutura da
heterocedasticidade  condicional deveriam incorporar  estas
caracteristicas em sua estrutura, pois contemplariam informacdes
valiosas que nao poderiam ser desperdicadas, tornando o modelo
capaz de detectar satisfatoriamente as mudangas de volatilidade ao
longo do tempo (Costa, 2019).

Em 1982, sendo um dos primeiros estudos sobre modelagem da
volatilidade, Robert F. Engle publicou um estudo das taxas de inflacao
do Reino Unido, mensurando sua volatilidade varidavel no tempo,
conhecido como o modelo de Heterocedasticidade Condicional
Autorregressiva (ARCH). O modelo é baseado na no¢ao de um modo
natural de atualizar a previsao de variag¢ao, calculando a sua média com
a “perturbacao” (termo de erro) ao quadrado mais recente, ou seja, € o
desvio ao quadrado da taxa de retorno da sua média (Bodie, Kane e
Marcus, 2010). Podemos dizer também que o modelo demonstra a
variancia condicional como sendo uma defasagem distribuida do
guadrado dos retornos passados, tendo como ideia basica que o
retorno da série € nao-correlacionado serialmente, mas a volatilidade
(variancia condicional) depende de retornos passados por meio de uma
funcdo quadratica (Oliveira e Azara, 2007).

Nesta linha, de forma a identificar e comprovar a presenca de
clusters de volatilidade e a demonstracao de que em momentos de
incerteza no mercado, como o da pandemia da COVID-19, trazem




maiores variacdes nos precos e nas variacdes dos retornos, serao
modelados as suas primeiras diferencas, que frequentemente
demonstram grandes oscilacdes/volatilidades, utilizando como
ferramenta estatistica 0s modelos da familia ARCH
(heterocedasticidade condicional autorregressiva), onde, como o
proprio nome sugere, que a heterocedasticidade ou variancia desigual
pode ter uma estrutura autorregressiva na qual a heterocedasticidade
observada ao longo de diferentes periodos pode ser autocorrelacionada
(Gujarati e Porter, 2011).

Define-se entdao um modelo ARCH(p) como:

Xt = 0t &, COM 0'2t 0o+ 0(1X2t.1 + ..t (qu2t_q
(3)

Onde X:é oretorno, or € uma sequéncia nao negativa de variaveis
aleatdrias, & (Erro) € uma sequéncia de varidveis aleatodrias
independentes e identicamente distribuidas (iid) de valor médio nulo e
variancia unitaria e os parametros ai tém de satisfazer um conjunto de
condicdes (ac>0eai=20,i=12,..,q9) de forma a assegurar que a variancia
nao condicionada é finita. Quando o: € constante ao longo do temo
entao X: € um ruido branco.

Na mesma linha, mas envolvendo outras varidveis, Bollerslev
(1986) propdbs uma extensao do modelo ARCH(qg) conhecida como
modelo de heterocedasticidade condicional autorregressiva
generalizado (GARCH). Nele, a diferenca para um modelo ARCH(p) €
gue, ao propor que a variancia condicional de “u” no periodo t depende
Nnao apenas do termo de erro (&) quadratico no periodo de tempo
anterior como em ARCH(1), mas também de sua variancia condicional
no periodo de tempo anterior. Esse modelo pode ser generalizado para
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um modelo GARCH(p, g) no qual ha “p” termos defasados do termo de

erro quadratico e “q" termos das variancias condicionais defasadas
(Gujarati e Porter, 2011), descrito conforme abaixo.

O'Zt = O(o + O(]thq + .ee + aqxzt-q + (X]Uzt-] + Y + aquzt-q
(4)







PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Utilizou-se neste trabalho as taxas diarias a vista de curto prazo (2
anos), médio prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos) extraidas conforme
a elaboracdo propria da Curva Pré (ETTJ PRE), seguindo os pardmetro
da metodologia disponibilizada pela ANBIMA (abril/2010), que segue o
modelo paramétrico/estatistico proposto por Nelson e Siegel (1987) e
estendido por Svensson (1994), observados durante o periodo de janeiro
de 2010 a dezembro de 2021, totalizando 3.011 observacdes, sendo a data
inicial escolhida arbitrariamente e nao possuindo nenhum significado
especial.

Para os dados referente ao periodo da “pandemia da COVID-19",
sera aqui tratado dentro do intervalo intertemporal de marco de 2020
a dezembro de 2021, com um total de 459 observacdes. Para o chamado
periodo “pré-pandemia”, abrange entao o intervalo de janeiro de 2010 a
fevereiro de 2020, com 2.551 observacgdes. Logo, ao citar todo o periodo
da analise temporal do estudo, engloba assim consequentemente os
dois periodos juntos, perfazendo o total de 3.011 observacdes.

As etapas a seguir da analise empirica do trabalho apresentam
uma verificagao visual sobre o comportamento da série temporal das
taxas de juros e suas estatisticas descritivas, a fim de verificar fatores
como estacionariedade e normalidade na distribui¢cao, ndo exatamente
nesta ordem, levando em consideracao todo periodo em analise, com
dados de 2010 a 2021, tendo como destagque o Periodo da Pandemia
(COVID) para a identificacao e estudo da volatilidade.

Em seguida, busca-se verificar a presenca de
heterocedasticidade condicional auto-regressiva na série de retorno
das taxas de juros de curto, médio e longo prazo. Para esta verificagao
existem varios testes que podem ser aplicados, como o teste de
Lagrange Multipliers (LM), testes de Portmanteau Q e o teste de Ljung-
Box, onde serao utilizados nesta pesquisa como métodos para o aceite
Ou nao da hipotese deste trabalho.

Continuando, a metodologia escolhida para a identificacdo dos
processos que serao utilizados e modelados durante o trabalho, seguira
0 método interativo de Box-Jenkins (BJ), pois € normalmente utilizado
para a identificacdo/escolha de processos que melhor se adequam ao



https://web.archive.org/web/20210302104140/http:/www.portalaction.com.br/series-temporais/472-teste-de-ljung-box
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estudo, consistindo, conforme descrito por Gujarati e Porter (2011) et al,
em quatro etapas: Identificagao, Estimacao, Verificacao do diagnostico
e Previsao.

1. Identificagao do modelo
(escolha provisdria de p, d, q)

2. Estimacéo dos parametros do
modelo escolhido

3. Varificagao do diagnéstico:
os residuos estimados sdao ruidos brancos?

Sim Nio
(Ir para Etapa 4) (Votar & Etapa 1)

4. Revisao

5

FONTE: GUJARATI E PORTER (2011)

Para auxilio nos calculos e na identificacao de informacdes, foi
usado o software economeétrico RSTUDIO, com o uso de bibliotecas
especificas para calculos de regressdes da familia ARCH denominada
“fGarch”, onde os resultados serao demonstrados juntamente aos
testes principais de identificacao e comprovacao da hipdtese do
trabalho.







IDENTIFICACAO (ANALISE E
DISCUSSAO)

Seguindo uma sequéncia de analises e demonstracdes dos dados
apresentados, conforme rito observado em outros trabalhos
académicos, como o de Pindyck e Rubinfeld (2004) e Gujarati e Porter
(201) et al, o presente trabalho inicia-se pela demonstracao do
comportamento da série temporal das taxas diarias de juros para o
curto, médio e longo prazo, observando assim o formato e

comportamento da oscilacao das taxas, onde inicialmente ja se observa
uma notavel variacao nas taxas em analise.

Y: = Taxas de Curto, Médio e Longo Prazo
(5)

GRAFICO 6 - SERIE TEMPORAL DAS TAXAS DIARIAS DOS JUROS DE CURTO
PRAZO (2 ANOS), MEDIO PRAZO (5 ANOS) E LONGO PRAZO (10 ANOS) PARA O
PERIODO TOTAL - JANEIRO DE 2010 A DEZEMBRO DE 2021.
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Datas

De forma complementar a analise grafica acima, a Tabela 2 a
seguir demonstra a estatistica descritiva dos dados no intuito de

demonstrar um comparativo desse comportamento das taxas de juros
em periodos distintos.




TABELA 2: ESTATISTICA DESCRITIVA DAS TAXAS.

Periodo

Curto Prazo - 2 anos Meédio Prazo - 5 anos Longo Prazo - 10 anos
Periodo Periodo PRE-  Periodo Periodo Periodo PRE-  Periodo Periodo Periodo PRE-

TOTAL PANDEMIA PANDEMIA| TOTAL PANDEMIA PANDEMIA| TOTAL PANDEMIA PANDEMIA
Observagdes 3011 2551 460 3011 2551 460 3011 2551
Média 9,83 10,43 6,47 10,64 11,10 8,10 11,05 11,41
Mediana 10,03 10,93 5,41 11,03 11,46 7,43 11,39 11,69
Minimo 3,37 4,76 3,37 5,60 5,98 5,60 6,67 6,67
Maximo 16,81 16,81 12,67 16,93 16,93 12,42 16,89 16,89
1° Qua 7,82 8,27 4,33 9,13 9,58 6,63 9,80 10,20
3°Qua 12,21 12,38 7,91 12,36 12,50 9,03 12,39 12,49
Variancia 8,74 6,70 6,82 5,37 4,41 3,13 4,07 3,59
Desvio Padrao 2,95 2,58 2,61 2,31 2,10 1,77 2,01 1,89
Assimetria -0,22 -0,13 0,73 -0,13 -0,16 0,59 -0,01 -0,08
Curtose 2,35 2,42 2,40 2,74 3,26 2,22 3,08 3,66
Jarque-Bera 77,59 43,04 48,87 17,85 18,51 38551,00 0,78 49,29

460
9,06
8,63
6,95
12,37
7,82
9,87
2,07
1,43
0,50
2,11
34,65

Observa-se, pelo grafico e tabela acima, padrbées de nao
estacionariedade, e apesar de ser o ponto inicial da analise, as
caracteristicas de uma série de taxa de juros nao sao Uteis o suficiente
para trabalharmos com a identificacao da volatilidade, para isso,
autores como Pindyck e Rubinfeld (2004) sugerem que seja realizada a
retirada da primeira diferenca da série, estabilizando-a e a
transformando em estacionaria.

Esse movimento é normalmente conhecido como retorno e por
suposto, com base nesses dados, permite-se o calculo de uma medida
de volatilidade (risco), caso necessario.

Para o calculo do retorno, foi parametrizado a seguinte formula
abaixo e aplicada na série das taxas de juros, gerando o grafico adiante.

Y: = Taxas de curto, médio e longo prazo
(4)

Xe= (Y- Yea) -mmmmmmmmmme- Retorno
(6)




GRAFICO 7: PERIODO TOTAL - JANEIRO DE 2010 A DEZEMBRO DE 2021.
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Nota-se uma outra importante caracteristica que,
comparativamente, de acordo com o grafico da série das taxas diarias
de juros e do grafico dos retornos, a existéncia de uma tendéncia de
mudanca nas taxas de um ativo financeiro serem negativamente
correlacionadas com mudang¢as na volatilidade do proprio ativo, nao
sendo diferente para os dados das taxas de juros de curto, médio e
longo prazo, que mostram nos graficos acima um periodo de maior
volatilidade associada com o periodo da COVID-19, onde ocorreram as
menores cotacdes para as taxas de juros.

ATabela 3 demonstra a Estatistica Descritiva com as informacdes
que originou o grafico para os retornos, ja identificando numa primeira
analise a caracteristica de existéncia de média zero ou proxima de zero.

ago-21

dez-21




TABELA 3: ESTATISTICA DESCRITIVA DOS RETORNOS.

2551
-0,0032
0,0000
-0,8900
0,6400
-0,0700
0,0600
0,0157
0,1253
0,0018
7,0782

460
0,0083
0,0000
-0,9400
1,3000
-0,0800
0,0825
0,0357
0,1889
0,9925

16,0922

Curto Prazo - 2 anos Médio Prazo - 5 anos Longo Prazo - 10 anos
Periodo Periodo PRE- Periodo | Periodo Periodo PRE- Periodo | Periodo Periodo PRE-  Periodc
TOTAL PANDEMIA PANDEMIA| TOTAL PANDEMIA PANDEMIA | TOTAL PANDEMIA PANDEM
Observacoes 3011 2551 460 3011 2551 460 3011

Média -0,00079 -0,0035 0,0140 -0,0013 -0,0033 0,0096 -0,0015
Mediana 0,0000 -0,0100 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Minimo -0,9600 -0,8300 -0,9600 -1,0700 -0,8300 -1,0700 -0,9400
Méximo 1,3800 0,7200 1,3800 1,5000 0,6700 1,5000 1,3000
1°Qua -0,0600 -0,0600 -0,0700 -0,0700 -0,0650 -0,0900 -0,0700
3°Qua 0,0500 0,0500 0,0900 0,0600 0,0600 0,1000 0,0600
Variancia 0,0133 0,0101 0,0307 0,0181 0,0138 0,0420 0,0188
Desvio Padrdo  0,1154 0,1007 0,1751 0,1348 0,1178 0,2049 0,1370
Assimetria 1,1040 0,2985 1,5860 0,8477 0,0631 1,4098 0,4326
Curtose 21,2296 9,5925 19,8731 [ 19,5492 7,1913 1,9378 13,1817
Jarque-Bera 42.304 4.658 5.650 34.721 1.868 5.293 13.100

1.768

3.361

Observa-se pelo grafico dos retornos diarios que os periodos
analisados sofrem variacdes em relacao a outros periodos, tanto nas
taxas de curto e médio prazo quanto de longo prazo, mas que em
especial, o periodo que envolve a pandemia da Covid-19, sofre uma
variacao consideravelmente maior que o periodo pré-pandemia,
principalmente para as taxas de curto prazo, apresentando em seus
dados um desvio padrao consideravelmente superior.

Dando sequéncia e com base nas informacdes dos retornos,
levando em consideracao a variagao das taxas ao longo do tempo, e nao
apenas a demonstracao de um valor Unico para determinado conjunto
de dados, calcula-se uma medida de volatilidade, aplicando entao a
elevacao ao quadrado nos retornos das taxas de juros de curto, médio
e longo prazo, com a aplicacao da formula abaixo (Gujarati e Porter,
2011).

Y: = Taxas de curto, médio e longo prazo
(4)

X2 = (Y- Ye1)?2 Retornos ao Quadrado
(7)

Sendo uma quantidade quadratica, seu valor sera alto quando
houver grandes variagdes nos retornos dos ativos financeiros e seu valor




sera comparativamente pequeno quando houver variacdes modestas
nos retornos dos ativos financeiros, evidenciando assim, conforme

grafico a seguir, periodos que ocorreram maiores oscilagcdes nas taxas
de juros.

GRAFICO 8: RETORNOS AO QUADRADO - PERIODO TOTAL - JANEIRO DE
2010 A DEZEMBRO DE 2021
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apresentados
anteriormente, a Tabela 4 a seguir demonstra a estatistica descritiva
dos resultados obtidos.

TABELA 4: ESTATISTICA DESCRITIVA DOS RETORNOS AO QUADRADO.

Curto Prazo - 2 anos Médio Prazo - 5 anos Longo Prazo - 10 anos
Periodo Periodo PRE- Periodo Periodo  Periodo PRE-  Periodo Periodo Periodo PRE-  Periodo
TOTAL PANDEMIA PANDEMIA| TOTAL PANDEMIA PANDEMIA | TOTAL PANDEMIA PANDEMIA
Observagdes 3011 2551 460 3011 2551 460 3011 2551 460
Média 0,0133 0,0102 0,0308 0,0181 0,0139 0,0420 0,0188 0,0157 0,0357
Mediana 0,0025 0,0025 0,0064 0,0049 0,0036 0,0091 0,0049 0,0036 0,0064
Minimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Méximo 1,9044 0,6889 1,9044 2,2500 0,6889 2,2500 1,6900 0,7921 1,6900
1° Qua 0,0009 0,0004 0,0016 0,0009 0,0009 0,0016 0,0009 0,0009 0,0016
3° Qua 0,0100 0,0081 0,0169 0,0144 0,0121 0,0256 0,0169 0,0144 0,0233
Variancia 0,0036 0,0009 0,0182 0,0061 0,0011 0,0329 0,0043 0,0015 0,0194
Desvio Padrdo  0,0598 0,0297 0,1349 0,0782 0,0345 0,1813 0,0654 0,0387 0,1393
Assimetria 19,3416 10,6141 10,0569 18,4086 7,8898 9,0327 14,2939 7,7975 8,4517
Curtose 503,5696 177,5148 120,1479 | 433,4642 0,0011 93,3059 282,6577  100,3285 82,9178
Jarque-Bera 31623824  3.285.055 270.790 23.417.419 1.029.414 162.562 9.914.428  1.032.735 127.891




Com base nos graficos e dados fornecidos pelas tabelas das
estatisticas descritivas, podemos entender que as séries apresentam
caracteristicas de volatilidade, aparentemente com maior forca
durante o periodo da pandemia da COVID-19, principalmente em
relacao as taxas de médio prazo, que apresentaram desvio padrao
superior aos de curto e longo prazo, com valor de 0,1813% frente ao um
valor de apenas 0,0345% em relacao ao periodo anterior a pandemia.
Comparativamente, esses movimentos ficaram bem diferentes ao se
comparar com o periodo Pré-Covid 19, que nao engloba o periodo da
pandemia.

Porém, a constatacao de observacdes anormais nas séries
temporais financeiras geram duvidas, pois podem ser ruidos brancos
ao invés de conter a presenca de efeitos ARCH, sendo necessario assim
a realizacdo de testes para a correta identificacao, conforme
demonstrado nos passos a seguir do estudo..

5.1 IDENTIFICACAO DE EFEITOS ARCH - RETORNOS E
RETORNOS AO QUADRADO

Com base nos dados extraidos das séries temporais, uma forma
inicial de demonstrar e testar os efeitos ARCH e também para a
identificacao e sinalizacao na escolha do melhor modelo para as
projecdes, € a utilizacdo dos calculos da Funcao de Autocorrelagcao
Amostral (FAC) e a Funcao de Autocorrelagcao Amostral Parcial (FACP)
da séria temporal dos retornos e da série temporal dos retornos ao
quadrado (Furriel, 2011).

Adicionalmente, vamos supor que a: = r — Je Seja 0s residuos da
equacao da média condicional. Para verificar a presenca de
heterocedasticidade condicional, eleva-se entdo o a; ao quadrado (a?),
chamando-o assim de efeito ARCH. Diante disso, existem possiveis
testes para tal identificagao, o primeiro deles € o usual Teste Q de Ljung
Box da série {a?}ts. A hipdtese nula deste teste é que as
primeiras “m"” defasagens da FAC da série sao zero. A forma mais facil
de verificar isto € exatamente criando os graficos da FAC e FAC Parcial
desta série. Se qualquer defasagem a partir de “1" for estatisticamente
significante (acima da linha pontilhada), ha heterocedasticidade
condicional em o?.




Outro teste possivel € o teste de multiplicador de Lagrange (LM)
de Engle (1982). Este teste € equivalente ao usual Teste F para testar se
a;= 0, para /=1, .., mnaseguinte regressao linear:

o0 = o+ o+ ..o, *oE  t=m+1,T

Onde & denota o termo de erro, m € um numero inteiro e positivo
e T o tamanho da amostra, onde especificamente, tem-se as seguintes
hipoteses:

Hoi oG=..=0n= 0
H:: a;Z O para algum 7entreTe m.

Sendo assim, se o p-valor do teste para alguma defasagem
qualquer (/) for menor que 0,05, dizemos que ao nivel de significancia
de 5% podemos rejeitar a hipodtese nula. Tal resultado confirma a
existéncia de heterocedasticidade condicional em o?.

Em complemento, tais analises identificam ou ndo a existéncia de
autocorrelacao nos dados dos retornos das séries e também sobre a
estacionariedade ou ndo contida, identificando também se o FAC e
FACP dos retornos ao quadrado das séries apresentam piques
destoantes e relevantes, sendo que a apresentacao de certa
dependéncia traz, portanto, suspeitas de efeitos ARCH, sendo
confirmada com mais prudéncia através do teste de hipdtese de Ljung
Box.

De forma a direcionar a analise e a escolha de melhores modelos,
tem-se inicialmente a aplicacdao, na forma de correlogramas e
correlogramas parciais, o FAC e o FACP referente aos retornos e dos
retornos ao quadrado das taxas de juros de curto prazo (2 anos), médio
prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos).

5.1.1 RESULTADOS FAC E FACP DOS RETORNOS -
PERIODO TOTAL

GRAFICO 9 - FAC E FACP - RETORNOS - TAXAS DE CURTO PRAZO (2 ANOS)
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GRAFICO 10 - FAC E FACP - RETORNOS - TAXAS DE MEDIO PRAZO (5 ANOS)
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GRAFICO 11 - FAC E FACP - RETORNOS - TAXAS DE LONGO PRAZO (10 ANOS)
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5.1.2 RESULTADOS FAC E FACP - RETORNOS AO
QUADRADO - PERIODO TOTAL

GRAFICO 12 - FAC E FACP - RETORNOS AO QUADRADO - TAXAS DE CURTO
PRAZO (2 ANOS)
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GRAFICO 13 - FAC E FACP - RETORNOS AO QUADRADO - TAXAS DE MEDIO
PRAZO (5 ANOS)
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GRAFICO 14 - FAC E FACP - RETORNOS AO QUADRADO - TAXAS DE LONGO
PRAZO (10 ANOS)
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Os resultados apresentados pelos correlogramas da FAC e FACP
referente as séries dos retornos ao quadrado, evidenciam a presenca
de efeitos heterocedasticos nas variacdes das séries das taxas de curto
e longo prazo, pois demonstram a existéncia de defasagens ja a partir
do “LAG 17, sendo estatisticamente significante (acima da linha
pontilhada), relatando a existéncia de heterocedasticidade condicional
em o?.

Na mesma linha, o teste de Ljung-Box, conforme os resultados
relatados abaixo, confirmam as evidéncias contidas nos correlogramas
demonstrados acima.

5.1.3 TESTE LJUNG BOX - RETORNOS E RETORNOS AO
QUADRADO DAS TAXAS

Com o objetivo de evidenciar as informacdes obtidas pelos
correlogramas, a Tabela 5 a seguir demonstra os resultados
identificados referente aos testes realizados com a metodologia de
Ljung-Box, sendo usado neste estudo como modelo para confirmacao
ou rejeicao da hipodtese.

A tabela contempla as informacdes para as taxas de curto prazo
(2 anos), médio prazo e longo prazo (10 anos), considerando tanto os
retornos quanto os retornos ao quadrado.

TABELA 5 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE CURTO
PRAZO (2 ANOS)




Retomos

Lag 1l Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag 5 Lag 10
X-squared 0,5475 0,9846 0,9863 1,0087 3,8147 16,3760
P-value 0,459400 0,6112 0,8046 0,9085 0,5764 0,08935

Retormos ao Quadrado

Lag1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10
X-squared 281,19 391,81 617,93 1033,3 1146,3 1251,6
P-value <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16

TABELA 6 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE MEDIO PRAZO

(5 ANOS)
Retomos
Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag 5 Lag 10
X-squared 2,3317 5,5488 5,8415 6,3811 6,8502 13,7090
P-value 0,1268 0,0624 0,1196 0,1724 0,2320 0,1867

Retomos ao Quadrado

Lagl Lag 2 Lag 3 Lag4 Lag5 Lag 10
X-squared 196,77 343,86 545,65 783,35 920,54 1.077,80
P-value < 2,2e-16 <2,2e-16 < 2,2e-16 <2,2e-16 < 2,2e-16 < 2,2e-16

TABELA 7 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE LONGO
PRAZO (10 ANOS)

Retormos
Lag1l Lag 2 Lag 3 Lag4 Lag5 Lag 10
X-squared 8,6885 11,6310 11,7740 13,5150 19,2080 26,8530
P-value 0,003202 0,002981 0,0082 0,009016 0,001758 0,002747

Retornos ao Quadrado

Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10
X-squared 218,8 346,05 483,52 652,48 730,78 1053,1
P-value <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16

Os resultados dos testes acima evidenciam, em ambas as taxas,
gue os retornos ao quadrado, de acordo com as defasagens analisadas
(Lag’s), apresentam p-valores menores que 0,05, sendo que ao nivel de




significancia de 5%, rejeita-se a hipotese nula. Tal resultado confirma a
existéncia de heterocedasticidade condicional em o?.

5.2 IDENTIFICACAO DE EFEITOS ARCH - RESIDUOS E
RESIDUOS AO QUADRADO

Vale lembrar que até o momento estao sendo analisados os
dados referentes aos retornos e retornos ao quadrado da série das taxas
de juros, sendo que a partir de agora, de forma complementar, inicia-
se, em continuidade aos resultados extraidos acima, os estudos que
incorpore a possibilidade da variagao do termo de erro (residuos), no
sentido que possam capturar a evolucao da variagao e assim serem
designados por modelos heterocedasticos (Furriel, 2011).

Cabe recordar que um processo ARCH (p) € aquele que a
variancia no tempo € condicional as observa¢des passadas da série p
vezes [*#AR], utilizando o quadrado das observacdes passada, logo, se
considerarmos também as variancias passadas [*MA], temos entao um
processo GARCH.

Nesta linha, conforme sequéncia de analise realizada acima para
os retornos da série das taxas de curto, médio e longo prazo, para a
facilitacdao na identificacao do tipo de processo dominante, torna-se
essencial a aplicacdo da FAC e FACP diretamente nos residuos,
avancando ainda mais na identificacao de efeitos ARCH e CARCH, e
direcionando neste momento a escolha do melhor modelo a ser
utilizado para projecdes.

Autores como Figueiredo (2019) et al, sugerem o uso do quadro
abaixo de forma a auxiliar na identificagcao do melhor modelo, aplicando
na sequéncia o Teste de Ljung Box para confirmacao dos dados
demonstrados visualmente pelos correlogramas.




TABELA 8 - IDENTIFICACAO DE MODELOS.

MODELO FAC FACP
Decaimento exponencial /
ARCH(p) | nﬁn'rtg Truncada na defasem "p "
Decaimento exponencial /
GARCH(0, q ) Truncada na defasem "q " I Inﬁn?r:g :
Misto de Decaimento e Misto de Decaimento e
GARCH(p. q) Truncagem/ Infinito Truncagem / Infinito

Cabe um breve registro comparativo em relagcao ao quadro acima
com a identificacao das fungdes FAC e FACP para processos AR(p) e
MA(Q), pois possuem padrdes opostos, no caso do AR(p) o FAC decresce
exponencialmente, mas a FACP €& interrompida depois de certo
numero de defasagens, enquanto o contrario acontece com um
processo MA(q) (Gujarati e Porter, 2011).

Antes da analise dos correlogramas da FAC e FACP, € interessante
avaliar e visualizar de forma grafica a série dos residuos e dos residuos
ao quadrado gerados a partir do modelo estimado pela equacao da
meédia condicional, onde os residuos ao quadrados podem também ser
usados para testar a validade da equacao da volatilidade. Nota-se, pelos

graficos a seguir,a mesma forma apresentada pelos retornos e retornos
ao quadrado analisados anteriormente.

GRAFICO 15: RESIDUOS - PERIODO TOTAL
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GRAFICO 16: RESIDUOS AO QUADRADO - PERIODO TOTAL.
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Em seguida, com o intuito de captar mais informacdes quanto
a0s processos dominantes, € demonstrado os testes de autocorrelacao
(FAC) entorno do residuos, sendo que, ao existir defasagem
estatisticamente significante (acima da linha pontilhada), evidencia
sinais de autocorrelacao; e que da mesma forma, em relacao os
correlogramas dos residuos ao quadrado, de acordo com a existéncia
de defasagem estatisticamente significante, evidenciara a existéncia
de heterocedasticidade condicional (Oliveira, 2007).

5.2.1 RESULTADO FAC E FACP DOS RESIDUOS

GRAFICO 17 - FAC E FACP - RESIDUOS - TAXAS DE CURTO PRAZO (2 ANOS)
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GRAFICO 18 - FAC E FACP - RESIDUOS - TAXAS DE MEDIO PRAZO (5 ANOS)
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5.2.2 RESULTADO FAC E FACP DOS RESIDUOS AO

QUADRADO

GRAFICO 20 - FAC E FACP - RESIDUOS AO QUADRADO — TAXAS DE CURTO PRAZO
(2 ANOS)
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GRAFICO 21 - FAC E FACP — RESIDUOS AO QUADRADO — TAXAS DE MEDIO PRAZO
(5 ANOS)
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GRAFICO 22 - FAC E FACP - RESIDUOS AO QUADRADO - TAXAS DE LONGO PRAZO
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Corroborando com os resultados apresentadas pelos
correlogramas da FAC e FACP acima, o Teste de Ljung Box, conforme
tabela abaixo, confirmam estatisticamente os resultados apresentados
pelas informacdes acima.

5.2.3 TESTE LJUNG BOX - RESIiDUOS E RESIDUOS AO
QUADRADO

TABELA 9 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE CURTO PRAZO (2

ANOS)
Residuos

Lag1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10

X-squared 0,5475 0,9846 0,9863 1,0087 3,8147 16,3760
P-value 0,459400 0,6112 0,8046 0,9085 0,5764 0,08935

Residuos ao Quadrado

Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10

X-squared 280.43 390.7 616.24 1031.7 1144.8 1249.4
P-value <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16




TABELA 10 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE MEDIO PRAZO (5

ANOS)
Residuos

Lag 1l Lag?2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10

X-squared 2,3317 5,5488 5,8415 6,3811 6,8502 13,7090

P-value 0,1268 0,0623 0,1196 0,1724 0,2320 0,1867

Residuos ao Quadrado

Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag 5 Lag 10

X-squared 196,05 342,72 544,12 782,05 919,29 1075,7
P-value <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16 <2,2e-16

TABELA 11 - TESTE LUNG BOX - PERIODOS TOTAL - TAXA DE LONGO PRAZO

(10 ANOS)
Residuos
Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10
X-squared 8,6885 11,6310 11,7740 13,5150 19,2080 26,8530
P-value 0,003202 0,002981 0,0082 0,009016 0,001758 0.002747

Residuos ao Quadrado

Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag5 Lag 10

X-squared 217,77 344,92 482,51 651,83 730,27 1052,1
P-value <2,2e-16 < 2,2e-16 <2,2e-16 < 2,2e-16 < 2,2e-16 < 2,2e-16







ESTIMACAO DOS MODELOS

Ao identificar que os efeitos ARCH sao significantes, conforme
demonstrado pelas fun¢des de autocorrelagao e autocorrelagao parcial
e confirmadas também pelas aplicagdes dos testes de Ljung Box, que
apresentaram para todos eles resultados com alto grau de significancia,
O pPasso a seguir busca determinar a melhor ordem de “p e @' para a
estimacao dos modelos, tirando como base as informacdes contidas na
Tabela 7 e por meio do principio da maxima verossimilhanca - onde nao
nos deteremos nos detalhes técnicos, ja que estao além do objetivo
deste trabalho e sendo gerados pelo programa economeétrico
RSTUDIO.

Cabe destacar, conforme Costa (2019), que 0s mesmos
procedimentos (maxima verossimilhanca) para estimar o modelo
ARCH(p) pode ser usado para estimar o modelo GARCH(p, q),
lembrando que este ultimo pode ser escrito como um modelo ARMA,
sendo que para o presente trabalho a escolha da definicao da
especificacao (ordens do modelo) foi feita por meio de critérios de
informacdes, aplicando critérios de AIC (Critério de Informacao Akaike),
BIC (Critério Bayesiano de Schwarz) e HQIC (Critério de Informacao de
Hannan-Quinn (HQC) como resultados chaves para a escolha do
melhor modelo.

Ainda em relacao as especificacdes da escolha das ordens de [pe
gl a serem empregadas nos modelos, as literaturas mais comuns
sugerem, conforme HANSEN e LUNDE (2005) e BOLLERSLEV et al.
(1992), a aplicacao de especificacdes de ordem [1,1], porém, foram
realizadas diversas combinacdes com a intencao de verificar e escolher
o melhor critério.

Sendo assim, as tabelas a seguir, contendo os prazos de curto,
meédio e longo prazo, apresentam os resultados encontrados conforme
as abordagens das estimativas para as diversas combinacdes de “pe q’,
escolhendo o modelo com menor AIC apresentado. O objetivo aqui €
observar a amostra de dados das séries temporais dos retornos
buscando a otimizacao para encontrar os vetores que melhor
apresente combinag¢des de modelos de volatilidade com estimativas
conjuntas de equacdes da meédia e variancia condicional para os
componentes ARCH, GARCH e ARMA.




Salienta-se que o0s resultados apresentados abaixo nao
contemplam todas as estimativas realizadas para o trabalho, sendo
inseridas algumas combinacdes apenas de forma a demonstrar e
comprovar os resultados estimados, destacando também o que de fato
apresentou o melhor resultado para o modelo.

TABELA 12 - RESULTADOS DOS MODELOS - PERIODOS TOTAL - TAXA DE CURTO
PRAZO (2 ANOS)

Estimativas e Nivel de Significancia

GARCH(1,1) + GARCH(1,1) + GARCH(1,1)+

ARCH(1)

ARCH(2)

GARCH(1,1)

ARMA(L1,0) ARMA(2,0)  ARMA(5,0)
mu -0,0037"'*' -0,0048"'**' -0,0035 '*' -0,0034'*' -0,0033"' *' -0,0031"' *'
omega 0,0073 ' ***' 0,0052"'***' (0,0004'***' 0,0004'***' 0,0003'***' 0,0003'***'
alphal 0,4605' ***' (,3149'***' (,1602'***' (,1586'***' (,1586'***' (,1586"' ***'
alpha2 0,3014 ' **x*!
betal 0,8131"' ***' 0,8148'***' (,8150'***' 0,8149' ***'
beta2
arl 0,0392"' . 0,03871 '."' 0,0378 '."'
ar2 0,0263 ' ' 10,0253 ' '
ar3 0,017 ' '
ard 0,0013 ' '
ar5 0,0446 ' *'

Ak Rk Ok ,e’ ’:Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'Nao significante', respectivamente.

Nivel de Significancia

Jarque-Bera Test 0 0 0 0 0 0
Shapiro-Wilk Test 0 0 0 0 0 0
Ljung-Box_res Q(10)  0,0001455634 0,002516702 0,0001689296 0,01043798  0,05006503  0,3883832
Ljung-Box_res Q(15)  3,18251e-05 0,0005190529 7,959565e-05 0,005351482 0,02832 0,2426761
Ljung-Box_res Q(20)  1,255003e-05 0,0004744602 0,0001405608 0,006288245 0,03190278  0,220038
Ljung-Box_res”2Q(10) O 0 0,7872321 0,7544181 0,7674484 0,783155
Ljung-Box_res”2Q(15) 0 0 0,5057586 0,4837782 0,4898305 0,4823553
Ljung-Box_res?2Q(20) 0 0 0,5534052 0,5296431 0,531129 0,5233474
LM Arch Test 0 1,110223e-16 0,7192025 0,6859117 0,7011662 0,7087492

Rk Rk %, e’ ’:Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'N&o significante', respectivamente.

Critérios de Informacgbes

AIC -1,715482 -1,810360 -1,895568 -1,896146 -1,896135 -1,896232
BIC -1,709493 -1,802376 -1,887584 -1,886166 -1,884159 -1,878267
HQIC -1,713328 -1,807488 -1,892697 -1,892557 -1,891828 -1,889771




TABELA 13 - RESULTADOS DOS MODELOS - PERIODOS TOTAL - TAXA DE MEDIO
PRAZO (5 ANOS)

Estimativas e Nivel de Significancia

GARCH(1,1) + GARCH(1,1) + GARCH(1,1) +

ARCH(1) ARCH(2)  GARCH(1,1) ARMA(1,0) ARMA(2,0)  ARMA(5,0)
mu -0,0015 ' ' -0,0029"' ' -0,0043'* ' -0,0041' *' -0,0041'*' -0,0041'*'
omega 0,0107 '***' (,0071'***' 0,0002'***' 0,0002'***' (,0002'***' (0,0002"'***'
alphal 0,4065 ' ***' (,3398'***' (,1421'***' (0,1426' ***' (,1427'***' (,1424 ' *¥**'
alpha2 0,2994 ' **x*!
betal 0,8493'***' (,8489"' ***' (,8488'***' (,8491"'***!'
beta2
arl 0,0412"' *' 0,0409 ' *'  0,04126"' *'
ar2 0,0054 ' ' 0,0053 ' '
ar3 -0,0048"' '
ard -0,0056" '
ar5 0,0149 ' '

kkk kk ok
’ AR ]

‘

’: Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'Ndo significante', respectivamente.

Nivel de Significancia

Jarque-Bera Test

Shapiro-Wilk Test

Ljung-Box_res Q(10)
Ljung-Box_res Q(15)
Ljung-Box_res Q(20)

0

0
0,4341314
0,08591985
0,02787232

Ljung-Box_res”2Q(10) 0
Ljung-Box_res”2Q(15) 0
Ljung-Box_res”2Q(20) 0

LM Arch Test

0

0

0

0,345734
0,170259
0,060046
6,661338e-16
0

0
1,110223e-16

0

0

0,437840
0,416826
0,237948
0,246614
0,378210
0,568140
0,407495

0 0 0
3,831278e-16 4,046544e-16 4.232217e-16
0,975154 0,9847181 0,9955257
0,9011823 0,9200784 0,9520169
0,6068533 0,6419385 0,6984616
0,2180172 0,2191069 0,2206154
0,3560055 0,3562593 0,3539025
0,5562194 0,5569965 0,5528224
0,3703386 0,3716082 0,3734237

kkk kk 3k
7 RN

‘

": Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'Ndo significante', respectivamente.

Critérios de Informagées

AIC
BIC
HQIC

-1,369458
-1,363470
-1,367305

-1,464157
-1,456173
-1,461286

-1,565862
-1,557878
-1,562991

-1,566689
-1,556709
-1,563100

-1,566059
-1,554082
-1,561752

-1,564626
-1,546661
-1,558165

TABELA 14 - RESULTADOS DOS MODELOS - PERIODOS TOTAL — TAXA DE LONGO
PRAZO (10 ANOS

Estimativas e Nivel de Significancia

GARCH(1,1) + GARCH(1,1) + GARCH(1,1) +
ARCH(1) ARCH(2) GARCH(1,1)

ARMA(L0) ARMA(2,0) ARMA(5,0)
mu -0,0005" ' -0,0026" -0,0043 " *' -0,0041"' *' -0,0041"' *' -0,0043 "' *!
omega 0,0118'***' (,0085'***' (,0003'***' 0,0003 '***' (,0003'***' 0,0003'***"
alphal 0,3932'***' (,3585'***' (,1228'***' (,1239' ***' (,1235'***' (1232 '*¥**!
alpha2 0,2355 ' **x*!
betal 0,8629 ' ***' 0,8621' ***' 0,8624'***' (,8629"'***'
beta2
arl 0,0624' **'  (0,0631'** 0,0637 ' **!'
ar2 -0,0131"' ' -0,0136"' '
ar3 -0,004 ' '
ard -0,0219"' '
ar5 -0,0052"' '

kkk k¥ ok
’ NARN)

‘

’: Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'N&o significante', respectivamente.




Nivel de Significancia

Jarque-Bera Test 0 0 0 0 0 0
Shapiro-Wilk Test 0 0 0 0 0 0
Ljung-Box_res Q(10)  0,1133025 0,1325717 0,3606824 0,9989121 0,9957303 0,9997835
Ljung-Box_res Q(15)  0,07059553  0,1530001 0,5151429 0,9932597 0,986713 0,9960021
Ljung-Box_res Q(20) 0,1201592 0,3057653 0,6862545 0,9955981 0,9915793 0,9966397

Ljung-Box_res”2Q(10) 0O 0 0,3336852 0,3479578 0,3465807 0,346702
Ljung-Box_res*2 Q(15) O 0 0,4339021  0,4466309  0,4451857  0,426567
Ljung-Box_res”?2Q(20) 0 0 0,5177155 0,5416562 0,5383577 0,5334227
LM Arch Test 0 0 0,4940917 0,5240425 0,5174702 0,5177038
rak kx ok .,e’ ’:Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'Ndo significante', respectivamente.
Critérios de Informagses
AIC -1,283156 -1,350618 -1,454349 -1,457081 -1,456575 -1,455897
BIC -1,277168 -1,342634 -1,446365 -1,447101 -1,444599 -1,437933
HQIC -1,281002 -1,347747 -1,451478 -1,453492 -1,452268 -1,449437

Os resultados dos modelos estimados para as taxas de curto
prazo (2 anos), médio prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos), conforme
ja dito acima, nao se limitaram aos modelos inseridos nos quadros,
sendo modelados varios outros com diferentes combinacdes de ordens
para “pe @', mas por nao apresentarem estatisticas significantes mais
expressiva que as demonstradas nos quadros acima, decidiu-se
apresentar apenas o conjunto acima de informacdes para um
comparativo dos resultados.

Observa-se, conforme os resultados apresentados, que o0s
modelos mais significantes de acordo com o menor valor de AIC, foram
os modelos “GARCH(1, 1) + ARMA(5, 0)"” para as taxas de curto prazo (2
anos) e “GARCH(1, 1) + ARMA(1, 0)" para as taxas de médio (5 anos) e
longo prazo (10 anos), com valores de AIC de -1,896232, -1,566689 e -
1,45708]1, respectivamente.

Complementarmente a identificacao do modelo com melhor
resultado para a volatilidade dos retornos das taxas de juros de curto,
meédio e longo prazo, buscou-se entao responder uma pergunta central
do trabalho — se houve mudanca na volatilidade durante o periodo da
pandemia da COVID-19. Para isso foi criada uma Regressao simples
contendo uma DUMMY como Variavel Explicativa, representando o
periodo da pandemia da COVID-19, compreendendo o periodo de
marco de 2020 a dezembro de 2021 e aplicando nesta Regressao a
volatilidade extraida de cada um dos modelos acima como Variavel
Dependente.

Os resultados encontrados, conforme Tabela 15 abaixo, para as
Regressdes usando a volatilidade dos modelos, mostraram-se
altamente significativos, com p-valores abaixo de 2,2e-16 (***) , sendo
gue ao nivel de significancia de 5%, aceita-se a hipotese de que houve




volatilidade, levando a conclusao de que de fato houve mudanca na
volatilidade no periodo da pandemia da COVID-19, além da

confirmacao da existéncia de heterocedasticidade nos dados
modelados.

TABELA 15 - RESULTADO REGRESSAO - VOLATILIDADE X DUMMY COVID -
PERIODO TOTAL
Estimativas e Nivel de Significancia

CURTO PRAZO (2 ANOS) MEDIO PRAZO (5 ANOS) LONGO PRAZO (10 ANOS)
INTERCEPTO 0,095313  <2e-16 '***' (112497  <2e-16 '***' (11973  <2e-16 '***'
DUMMY_COVID 0,044612  <2e-16 '***! 0,057177  <2e-16 '***! 0,04019 <2e-16 '***!

xRk xx ok ,e’ ’:Significante ao nivel de 0,1%, 1,0%, 5%, 10% e 'Ndo significante', respectivamente.







CONSIDERACOES FINAIS E
CONCLUSAO

Com a realizagao deste trabalho foi possivel estudar a construcao
da Curva de Juros Pré-Fixada (ETTJ PRE) para as taxas a vista e com a
utilizacdo da metodologia paramétrica/estatistica proposta por Nelson
e Siegel (1987) e estendido por Svensson (1994). Desta construcao foi
possivel extrair as taxas de curto prazo (2 anos), médio prazo (5 anos) e
longo prazo (10 anos) escolhidas para analise da volatilidade.

A analise da volatilidade, devido a seus impactos nas finangas e
economias, além de suas caracteristicas e forma, € um dos temas mais
abordado no mundo das financas, principalmente ao se tratar de
periodos de incertezas como o vivido pela pandemia da COVID-19.

Os modelos analisados e aplicados sao pertencentes a classe dos
modelos heterocedasticos, sendo um dos primeiros estudos sobre o
assunto publicado por Robert F. Engle em 1982, conhecido como o
modelo de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva (ARCH) e
generalizado por Bollerslev em 1986. Para cada modelo foram
apresentados resultados para as taxas de curto prazo, tratadas como 2
anos, médio prazo como 5 anos e para as taxas de longo prazo,
identificadas como 10 anos, onde foram mostradas suas caracteristicas
e propriedades.

No decorrer do trabalho mostrou-se ainda uma sequéncia para a
deteccao da presenca de heterocedasticidade na volatilidade atravées
da aplicacdo de passos sugeridos por diversos autores, além da
aplicacao de testes estatisticos para comprovacao dos resultados, para
gue em seguida realizasse a modelagem para cada prazo.

Em momento seguinte, usando as mesmas taxas de curto, médio
e longo prazo, foram feitas aplicagcdes praticas com o objetivo de
verificar e identificar a escolha do melhor modelo, encontrando aquele
gue apresentasse e se ajustasse a melhor previsao sobre a volatilidade
nos retornos das taxas de juros pré-fixadas.

Os experimentos para os diferentes modelos criados usaram
técnicas e testes apresentados ao longo da dissertacao, onde usaram
como escolha de melhor modelo os critérios de informacao de Akaike
(AIC), apresentando como melhor modelo para as taxas a vista pré-
fixadas, o modelo “GARCH(1,1) + ARMA(5, 0)" para as taxas de curto prazo




(2 anos) e o modelo “GARCH(T1, 1) + ARMA(1, 0)" para as taxas de médio
prazo (5 anos) e longo prazo (10 anos), com valores de AIC de -1,896232,
-1,566689 e -1,45718]1, respectivamente.

Desta forma, seguindo a linha de outros trabalhos, como o de
Liziér e Palma (2021), que utilizaram modelos da familia ARCH com o
objetivo de verificar os impactos da pandemia mas com foco na
volatilidade do indice BOVESPA, encontrando em seus resultados que
houve mudanc¢as no comportamento da volatilidade durante o periodo
da pandemia nas cotacao do IBOVESPA, o presente trabalho buscou
apresentar o melhor modelo com foco nas taxas de juros pré-fixada,
tanto de curto e médio quanto longo prazo, comprovando também as
mudanc¢as em sua volatilidade.

Como sugestao futura de extensao do trabalho, sugere-se uma
continuidade nos estudos visando uma analise exploratdria detalhada
para os periodos que sinalizaram maior volatilidade, identificando os
principais impactos que vieram a causar esses acontecimentos, como
medidas de intervencao do Banco Central, perda de confianca no
mercado, riscos de inadimpléncia, inflacdo e iliquidez dos titulos,
conforme estudado por Vissing-Jorgensen, Annette (2021), em seu
estudo denominado “The Treasury Market in Spring 2020 and the
Response of the Federal Reserve” e também pelo artigo do Federal
Reserve Bank of New York Staff Reports, no. 1010 (2022) intitulado “The
Global Dash for Cash: Why Sovereign Bond Market Functioning Varied
across Jurisdictions in March 2020". A continuidade do estudo nessa
linha de pesquisa contribuiria para explicar com mais clareza esses
movimentos e seus verdadeiros impactos, podendo contribuir para
uma real analise dos acontecimentos.
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