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Resumo

Neste trabalho investigamos as propriedades topoldgicas das redes bancérias e
construimos a arvore geradora minima (MST), que ¢ baseada no conceito de ultrametricidade,
utilizando a matriz de correlagdes para um grande numero devaridveis bancdrias. Os
resultados empiricos sugerem que os bancos privados e estrangeiros tendem a formar grupos
dentro da rede e, além disso, os bancos com diferentes tamanhos sdo também fortemente
ligados entre si e tendem a formar aglomerados. Estes resultados sdo robustos ao uso de
diferentes variaveis para a constru¢do da rede, como a lucratividade dos bancos, ativos,
patrimonio, receitas e empréstimos. Utilizamos também a metodologia da MST e sua arvore
taxondmica para investigar as propriedades topoldgicas da estrutura a prazo da rede das taxas
de juros brasileira, usando a matriz de correlacdo entre as taxas de juros de diferentes
vencimentos.

Nos mostramos que a taxa de juros de curto prazo ¢ a mais importante dentro da rede das
taxas de juros, que estd em consonancia com a hipdtese de expectativas de taxas de juros e,
além disso, descobrimos que a rede taxas de juros brasileira forma aglomerados por prazo de

vencimento.

Palavras-Chave: Redes Complexas, econofisica, mercados emergentes, arvore geradora
minima, setor bancario, taxas de juros, estrutura de vencimentos das taxas de juros.
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1 Introducio

A literatura atual tem utilizado a teoria das redes complexas para desvendar algumas
caracteristicas importantes de redes econdmicas focando particularmente em redes geradas
por correlacdes de precos de agdes (Mantegna, 1999; Bonanno et al., 2000; Bonanno et al.,
2003; Onnela et al.,2003a; Onnela et al., 2003b; Jung et al., 2006; Jung et al., 2008; Coelho et
al., 2007a; Coelho et al., 2007b). Essa mesma abordagem pode ser usada com sucesso para
explorar a topologia das correlagdes encontradas no setor bancario brasileiro. Este estudo ¢
particularmente interessante, pois nos permite analisar uma grande variedade de
caracteristicas bancdrias, tais como, ativos totais, patrimonio, receitas, lucros e empréstimos

totais para desenvolver interagdes bancarias, que formam um sistema complexo.

Varios motivos tornam o setor bancario brasileiro um caso interessante a ser estudado,
sendo o primeiro, o fato do setor bancario brasileiro ser um dos mais importantes da América
Latina, devido principalmente a solidez e a maturidade de seus bancos e, em segundo lugar, o
grande niimero de bancos estrangeiros que se fazem presentes na rede bancaria, o que permite
estudar se esses bancos formam aglomerados na rede e as possiveis implicagdes desse
resultado. Além disso, os bancos publicos continuam a desempenhar um papel importante na
economia, apesar dos esfor¢os de privatizacdo que ocorreram na década de noventa, e,
portanto, estudar sua importancia relativa na rede pode adicionar alguns insights sobre a

organizacdo bancaria brasileira.

Neste trabalho, iremos estender a nossa analise ao estudarmos uma rede gerada por
. . . 1 .. . , . .

diversos vencimentos de juros e o objetivo principal é de caracterizar a topologia e a
taxonomia das redes de taxas de juros e estudar a dindmica dessas redes. A rede brasileira de
taxas de juros apresenta um caso interessante por diversos motivos, dentre eles, o fato de ser
um dos mais importantes na América Latina e também de existir um mercado de titulos bem
desenvolvido. Além disso, hd um grande nimero de taxas de juros para os diferentes
vencimentos - 0 que permite testar a hipdtese das expectativas das taxas de juros, que ¢ uma

... . . oA . . )
das principais teorias para explicar a dindmica das taxas de juros “.

! A estrutura de prazo das taxas de juros pode ser definida como a relag3o entre as taxas de juros e o prazo
para o vencimento.

2A hipdtese das expectativa de taxas de juros, afirma que as taxas de juro de longo prazo sdo formadas
basicamente como as expectativas futuras das taxas de juros de curto prazo.



Este trabalho contribui a literatura, ao explicar se a hipotese das expectativas para as
taxas de juros se mantém para a estrutura de vencimentos das taxas de juros brasileira. Por
esta razdo, o estudo da rede de taxas de juros ¢ um assunto de grande relevancia e nossa
analise pretende mostrar como os diferentes vencimentos dessas taxas se relacionam para
formar uma rede e como se da essa relagdo através de ferramentas de teoria grafica. Este ¢ um

tema de extrema importancia, pois pode revelar padrdes dentro da rede de taxas de juros.

O restante do trabalho esta estruturado conforme a seguir. No proximo capitulo ¢ feita
uma revisdo da literatura das redes do setor bancario brasileiro e das taxas de juros, enquanto
o Capitulo 3 apresenta a metodologia, os procedimentos de amostragem, os dados e os
resultados para o setor bancario. No Capitulo 4 ¢ apresentada a metodologia, os
procedimentos de amostragem, os dados e os resultados empiricos para a rede de taxas de

juros e no Capitulo 5, as conclusdes e consideragdes finais.



2 Revisdo Bibliografica

Existe uma extensa literatura sobre o estudo das propriedades topologicas das redes, as
quais possuem uma taxonomia econdmica associada muito significativa. Mantegna (1999),
num trabalho seminal, mostra que a arvore geradora minima (MST) e a arvore ultamétrica
subdominante associada a esta MST, obtida a partir de uma matriz de distancias, fornece um
espaco topologico para as agdes de uma carteira, negociadas no mercado financeiro. Esta
topologia ¢ util para descrever os mercados financeiros e na busca de fatores econdmicos
comuns que afetam grupos especificos de agdes. Bonanno et al. (2000) reviram a abordagem
de correlagdo baseada em redes de precos das acdes financeiras e descobriram que o estudo da
correlacdo-base de redes financeiras ¢ um método fecundo, capaz de filtrar informagdes
econdmicas a partir da matriz de coeficiente de correlagdo de um conjunto de séries temporais
fiananceiras. A topologia da rede detectada pode ser utilizada para validar ou refutar simples,
embora generalizados, modelos de mercado. Em outro trabalho, Bonanno et al. (2003)
compararam as propriedades topologicas da arvore geradora minima (MST) de dados
empiricos gravados no New York Stock Exchange (NYSE) com MSTs obtidas a partir de
modelos simples de uma carteira dinamica e acharam que a arvore empirica tem
caracteristicas de uma rede complexa que ndo pode ser reproduzida, assim como uma
primeira aproximag¢do, por um modelo de mercado aleatério e pelo modelo de um factor-
generalizada. Onnela et al. (2003a), estudaram a dindmica de arvores de ativos aplicando a
analise de carteiras e demostraram que a arvore evolui ao longo do tempo e descobriram que o
comprimento normalizado da arvore diminui e permanece baixo durante uma crise. Em outro
trabalho, Onnela et al. (2003b) deram uma demonstracdo de como o proeminente crash da
bolsa de 1987, que culminou na Segunda-Feira Negra, pode ser visto a partir da perspectiva
de arvores de ativos dindmicas. Jung et al. (2006) apresentam uma estrutura de rede do
mercado de agdes coreano com a sua arvore geradora minima (MST) através da matriz de
correlagdo. Eles descobriram que o mercado acionario da Coréia, um dos mercados
emergentes, ndo forma aglomerados do setor empresarial ou das categorias da industria e que
estes clusters somente eram formados quando o indice MSCI (Morgan Stanley Capital

International Inc.) era explorado.

Sorensen e Gutierrez (2006) aplicaram técnicas de analise de cluster para examinar o
grau de integragdo financeira na area do euro, com foco no setor bancario, utilizando tanto um

método classico de cluster hierarquico quanto um método de suavizacdo, que ¢ especialmente
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adequado para a andlise de alteragdes nos agrupamentos ao longo do tempo e descobriram que
os paises da zona euro, em geral, tornaram-se mais homogéneos depois da introdugdo do euro.
E pequeno o niimero de trabalhos e de pesquisas que foram aplicadas a sistemas bancarios
dentro da literatura econofisica. Cajueiro e Tabak (2006) fizeram pesquisas nessa area e
testaram para a presen¢a de bolhas racionais em indices de a¢des bancarias e eles descobriram
que a hipotese de nao bilinearidade da raiz unitaria ¢ rejeitada e também que a dinamica dos
precos dos ativos bancérios em paises desenvolvidos e nas economias emergentes estdo em
conformidade com bolhas racionais e alta especulacdo. Em outro trabalho, Cajueiro e Tabak
(2008) analisaram a estrutura da rede interbancaria brasileira utilizando uma abordagem
baseada em redes complexas e encontraram uma fraca evidéncia de estrutura de comunidade,
grande heterogeneidade da rede bancéria e que este mercado ¢ caracterizado por centros

monetarios com exposi¢des a muitos bancos.

Usando a abordagem MST, Coelho et al. (2007a) estudaram o grau e a evolugdo da
interdependéncia entre os mercados acionarios mundiais e descobriram que ha uma forte
tendéncia dos mercados se organizarem por localizacdo geografica e que as correlagdes
médias mostram tendéncia de aumento ao longo de todo o periodo. Por outro lado, as
distancias médias na arvore geradora minima e nas camadas ocupacionais médias vém
mostrando uma tendéncia declinante. Finalmente, mostram que ainda que os clusters de um
determinado periodo estejam homogéneos, a probabilidade de eles permanecerem estaveis ao
longo do periodo de uma determinada carteira € pequena.

Di Matteo et al. (2004a) pesquisaram dados semanais de taxas de juros nos mercados
monetario e de capitais, ao longo de 16 anos, descobrindo que as correlagdes dentro das
aglomeragoes estiveram fortes em cada parte do periodo sob analise. Em outro trabalho, Di
Mateo et al. (2004b) propdem um método geral para estudar a organizagao hierarquica de
dados financeiros, ao incorporar a estrutura de suas correlacdes em graficos métricos em
espacos multidimensionais. Os graficos resultantes contétm a MST como um sub-grafico,
preservando sua estrutura hierarquica e mostrou-se também que esse procedimento de
incorporagdo pode incluir superficies de tipo mais elevado, desta forma construindo redes
com diferentes graus de complexidade e teor informativo ajustados.

Apesar de amplas evidéncias de que a teoria de redes pode ser util na anélise das
bolsas de valores, poucas pesquisas, p. ex. as de Di Matteo et al. (2004a;) e Di Matteo et al.

(2004b), focaram o mercado de renda fixa e, no entanto, esses trabalhos ndo pesquisaram a
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questdo, se a hipotese das expectativas das taxas de juros se mantém. Neste trabalho, iremos
caracterizar a rede brasileira de renda fixa, testando a hipotese das expectativas.

A hipotese das expectativas (EH), que afirma que a taxa de juros de longo prazo ¢ a
média das futuras taxas de curto prazo esperadas, mais um prémio de risco independente, ¢é
uma maneira conveniente de lidar com a estrutura de vencimentos. A EH foi pesquisada por
muitos pesquisadores (Seo, 2003; Jondeau e Ricart, 1999; Camarero e Tamarit, 2002;
Gerlach, 2003; Longstaff, 2000; Carriero et al., 2006; Tabak, 2009; Christiansen, 2003;
Curthbertson et al., 2000), entretanto, as evidéncias empiricas variam de pesquisa para
pesquisa, dependendo de qual a implicagdo testada, qual o segmento da curva de rendimento
examinado e qual o periodo pesquisado.

Longstaff (2000) testou a hipotese das expectativas na ponta da estrutura de
vencimentos extremamente curta, usando taxas de recompra de curto prazo. Seo (2003)
mostra o efeito dos custos de transi¢do na possibilidade de previsdes da estrutura de
vencimentos das taxas de juros e descobriu que somente se o spread dos vencimentos supera
os parametros de threshold ¢ que a taxa de juros de curto prazo corresponde ao spread de
vencimentos passado . Ele também sugere o modelo de corre¢io de erros de threshold, que é
consistente com o fato estilizado da estrutura de vencimentos. O modelo de co-integragao de
threshold supera o modelo linear de co-integracdo ¢ o modelo da caminhada aleatdria e,
portanto, pode ser usada na avaliacdo da politica monetaria e das previsdes econdmicas.

Jondeau e Ricart (1999) propdem uma abordagem alternativa a testagem da EH que
leva em consideracao a potencial ndo-estacionaridade das taxas de juros, dentro do arcabougo
de um modelo de correcao de erros (ECM). Eles também testaram a EH para as taxas em euro
nos EUA, Alemanha, Franca e o Reino Unido, no periodo de 1975 a 1997 e descobriram que
quase nunca rejeitam a teoria para as taxas francesas e do Reino Unido, ao passo que
geralmente rejeitam a teoria para as taxas americanas ¢ alemas. Christiansen (2003) testou a
EH, usando a regressdo da taxa futura e, numericamente, ele descobriu que a EH estava
proxima do nivel de aceitagdo. Para um grande conjunto de dados, a EH ¢ estatisticamente
rejeitada para vencimentos entre 1 ano e 25 anos e para um conjunto de dados mais curto, nao
foi possivel rejeitar a EH e esses resultados ndo variam com o vencimento das taxas futuras *.

Brown et al. (2008) descobriram que as expectativas se mantém quando as taxas sao

menos volateis, ou quando estamos entrando num periodo de menor volatilidade. Gerlach

3 ~ . .

Spreads de longo prazo sdo taxas de juros de longo prazo, menos taxas de juros de curto prazo.
4 s, . ~ . . N

Taxa futura é uma projecdo das taxas de juros futuros, calculada a partir de taxas a vista ou da curva de
rendimentos.
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(2003) descobriu que os spreads de vencimentos ndao contém informagdes sobre as taxas
futuras de curto prazo; da mesma forma, a EH foi firmemente rejeitada pelos dados. Ele
implementou uma versdo modificada da EH, incorporando prémios que variam com o prazo
de vencimento; ndo pode rejeitar a hipotese e, além disso, verificou que a hipdtese de que os
parametros tenham sido constantes antes e depois do inicio da crise asiatica de julho de 1997
nao foi rejeitada.

Esteve (2006) usando Modelos Vetoriais Autorregressivos (VAR), testou a co-
integracao de threshold da estrutura de taxas de juro espanhola no periodo 1980-2002 e testou
também a hipotese das expectativas no contexto da teoria de co-integragdo - o que sugere que
as taxas de juros de longo e curto prazo estao ligadas por uma relacao de longo prazo com os
parametros (1, -1), isto €, que o spread das taxas de juros ¢ média reversiva. Ele descobriu que
a co-integracdo ndo linear entre taxas de juros de longo e curto prazo ¢ rejeitada, o que
significa que um modelo linear de co-integrac¢ao forneceria uma descricdo empirica adequada
da estrutura de vencimentos das taxas de juros espanhola. Camarero e Tamarit (2002)
aplicaram diversos testes, usando como exemplo a hipotese de expectativas da estrutura de
vencimentos das taxas de juros e seus resultados sdo consistentes com a existéncia de co-
integracdo entre as taxas de juros espanholas de longo e curto prazos, com vetor (1, -1),
conforme prediz a teoria.

Usando técnicas de co-integragdo, Tabak (2009) testou a hipotese de expectativas
(EH) para vencimentos de 1 a 12 meses, no mercado brasileiro e encontrou evidéncias que
sugerem que para o periodo de 1995 a 2006, a implicagdo de co-integragdo parece se manter,
em geral. Também encontrou evidéncias fortes em apoio a causalidade das taxas de curto para
longo prazo, e também na direcdo oposta e as evidéncias empiricas apoiaram a teoria das
expectativas da estrutura de vencimentos das taxas de juros.

Cuthbertson et al. (2000) testaram a teoria das expectativas da estrutura de
vencimentos das taxas de juros para o mercado monetario alemao, na ponta curta da gama de
vencimentos, usando varias medidas e usaram a metodologia VAR para predizer os futuros
juros. A metodologia VAR, com base na literatura de co-integracdo, permite a consideracao
explicita da potencial ndo-estacionariedade dos dados, o que possibilitou descobrirem que os
resultados tendem a apoiar a hipdtese, ¢ a EH pode adequadamente caracterizar os dados
alemades; pois sob as metas de oferta de moeda, os juros tém sido relativamente volateis,
porém ndo extremamente volateis, devido ao firme posicionamento antiinflacionério de longo

prazo do Bundesbank.
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Em geral, a literatura tem sugerido que ¢ possivel descobrir a formacao de clusters
dentro de bolsas, bancos e redes de commodities e que ¢ possivel definir uma taxonomia para
as unidades populacionais dentro da rede. Estes resultados sdo importantes e t€ém muitas
implicagdes para a concepc¢do de portfolios e de modelos de gestdo de risco. De modo geral,
pouco se sabe sobre a topologia de redes de taxas de juros e suas propriedades dinamicas e
este trabalho visa preencher esta lacuna. Nos seguimos essa literatura e implementamos esses

métodos também para o setor bancario brasileiro.
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3 Redes de Bancos Brasileiros >

Usamos os dados sobre os ativos de bancos para o periodo de 2000 a 2007° e esses
dados foram coletados em uma base semi-anual e, portanto, a matriz de correlagdo deve
representar tendéncias de longo prazo. Variagdes nos ativos bancarios foram calculados pela
varia¢ao logaritmica do ativo d(4;) = In(4;) —In (4;_1), onde A; ¢ o ativo do banco no

semestre t.

Usando esta variavel calcula-se a fun¢do de correlagdo cruzada como:
(dA; . dAj) — (dA;}dA;)
@) = (@A) = (dapy)

Pij =

em que(dA;) representa a média estatistica de dA; , para um dado periodo de tempo e todas as
correlagdes cruzadas variam de -1 a 17. A matriz pi,j tem ordem n X n se houver n bancos na
amostra e € simétrica como p; ;= p; ;. NOs gostariamos de construir uma MST para estudar a
topologia de tais redes mas, para isso, a MST requer a utilizagdo de uma variavel que possa
ser interpretada como a distancia, satisfazendo os trés axiomas de distancia euclidiana. Assim,
a fim de construir uma matriz de distancias da rede bancaria, nos transformamos esta matriz
empregando a distancia métrica d; ; = /2(1 — p; ;) , onde p; ; € a correlagdo entre mudangas

. . .8
nos ativos dos bancosiej .

Se os bancos compartilham as mesmas tendéncias, entdo as correlagdes devem ser
positivas, ou seja, quando o banco A tem um aumento ou diminui¢do nos lucros, em seguida,
se 0 banco B tem também um aumento ou diminui¢do nos lucros, em média, a correlagao
seria positiva. Portanto, as correlagdes positivas refletem que os bancos possuem
caracteristicas semelhantes e estdo ligados nesse sentido e compartilham as mesmas
tendéncias, enquanto os bancos anti-correlacionados, tém distancias maiores, assim como
devem ter caracteristicas e comportamentos distintos. Por estas razdes, acreditamos que faz

sentido a constru¢do da rede usando semelhangas entre os bancos, utilizando pequenas

> Estudo baseado no tabalho de Serra (2009) “Topological properties of bank network: the case of Brazil”,
publicado em International Journal of Modern Physics C.

®Todos os bancos comerciais que tinham informagdes para todo o periodo entraram na anélise.

"Um valor de pi,j = 1 implica que os bancos tém uma correlagdo perfeitaentre eles, enquanto um valor de p; j=-1
sugere que esses bancos sdo perfeitamente anti-correlacionados.

$Esta métrica satisfaz os trés axiomas dadistancia Euclidiana: (i) d; j= 0 se, e somente se, i=j; (i) d; ; -d;;, €
(iii) d; j<d; j+dy ;.
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distancias para os bancos correlatos e mostrando que a rede, usando as defini¢des acima, €

bem definida.

A MST € um grafico que conecta todos os n nés do grafico com n — 1 arestas, tal que
a soma de todos os pesos das arestas dado por }; jep d;;, seja minimo e D seja a matriz de
distancias. A MST extrai informacgdes significativas a partir da matriz de distancias e reduz o

(n-1)

. ~ . nx ~ ’ r ’
espaco de informagdo a partir de . correlacdes de n — 1 arestas da arvore, e € a arvore

de amplitude do comprimento mais curto usando o algoritmo de Kruskal de d; ; e, portanto, €

um grafico sem ciclos conectando todos os nés com ligacdes’.

Defina a distdncia maximad;; entre dois bancos sucessivos quando se deslocam

. . . . . . 1
do banco i para banco j sobre o caminho mais curto da MST ligando estes dois bancos'®,
assim, a distancia d;; satisfaz os axiomas de distancia euclidiana acima e também a

desigualdade ultramétrica seguinte:

d; j <max[d; dy, ;]

A distancia ultramétrica subdominante d;; nos algoritmos de clustering foi usada e
empregamos os métodos de agrupamento simples e completo de ligacao, onde o primeiro €
um dos métodos mais simples de agrupamento hierdrquico. A caracteristica que define o
método ¢ a de que distincia considerada ¢ tida como a distancia entre o mais proximo par de
n6s. No método de ligagao simples a distancia entre cada par de nds possivel (i, j) é calculada,
e o valor minimo destas distancias ¢ dito para ser a distancia entre os nési e je, em cada
estagio de agrupamento hierarquico, os nos i € j para os quais d; ; € minimo, sdo mesclados.

O método de ligagdo completa é o oposto de um método de ligagdo simples ¢ a
distancia entre os nos ¢ agora definida como a distancia entre o par mais distante de nés. O

valor maximo destas distancias ¢ dito para ser a distancia entre os nds i e j e a distincia entre

dois nos ¢ dado pelo valor da maior ligacdo entre os nos.

°0 algoritmo de Kruskal tem as seguintes etapas: (1) Escolha um par de bancos com a distincia mais proximae
conecte-os com uma linha proporcional a esta distancia; (2) Conecte o par com a segunda menor distancia; (3)
Ligue o proximo par que nao esteja ligado por uma mesma arvore, e (4) Repita o passo trés até que todos os
bancos estejam conectados em uma arvore.

"Esta distdnciaé¢ chamada de distancia ultramétrica subdominante e um espago ligado por estas distancias
fornece um espago topoldgicoque tem associada uma hierarquia indexada Unica.
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3.1 Medidas de redes ponderadas

Calculamos uma variedade de medidas de rede para caracterizar a rede de bancos,
dentre elas, estd uma variavel chamada poder de dominagdo, que mede os nds individuais que
sdo capazes de encontrar a centralidade em uma rede e que leva em consideragdo a diregdo ¢ o
peso das relagdes. Van den Brink e Gilles (2000) desenvolverama medida de dominagdo
baseada no grau, chamada de -valor, conforme descrito abaixo:

n . .
w(i,j)
i A()
j=1

HOES

onde w(i, ) é o peso das ligagdes conectadas ao vértice i e 4; € o peso da dominagdo

do no6 j dado por
n
AG) =) wi))
i=1

Juntamente como grau de um nd, uma medida muito significativa das propriedades da
rede, em termos dos pesos, ¢ obtida observando a forga do vértice, chamada S; e definida

como:

JeT®

onde a soma ocorre ao longo do conjunto Y(i) de vizinhos de i. A for¢a de um no integra a
informagao tanto da conectividade quanto da importancia dos pesos das suas ligagdes, e pode
ser considerada como a generalizacdo natural da conectividade. Quando os pesos sdo
independentes da topologia, obtemos s =~ (w)k, onde (w) é o peso médio e, na presenga de
correlagdes obtemos, em geral, s = Ak? onde f=1 ¢ A # (w) ou f>1.

Outra medida que calculamos foi a entropiada rede, que ¢ dada por:

H= —Z P(k) log(P(k))
k
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O valor méximo da entropia ¢ determinado para um grau de distribui¢do uniforme, enquanto
que o valor minimo ¢ zero (todos os vértices tém o mesmo grau)'' e esta medida proporciona

a heterogeneidade média da rede.

3.2 Dados

Foram avaliados 72 bancos, utilizando um painel equilibrado, operando no sistema
bancario brasileiro para o periodo de 2000 a 2007 e utilizamos informagdes sobre os ativos
totais, patrimdnio, empréstimos totais, os lucros e as receitas totais das intermediagdes
financeiras, além de construirmos a rede usando a correlagao de distincias entre os bancos da
amostra, seguindo a metodologia de Mantegna (1999).

Nos estudamos o papel dos diferentes bancos na rede construida usando a MST
anterior, baseada no conceito de ultrametricidade e comparamos o papel dos bancos por
tamanho e propriedade. A varidvel tamanho, que € categorica, assume as seguintes categorias:
grandes, médios, pequenos e micro bancos. O Banco Central do Brasil classifica o tamanho
dos bancos com base nos ativos totais acumulados: até 75% como grandes bancos, entre 75%
e 90% como bancos médios, entre 90% e 99% para os bancos pequenos e, micro para todos os
restantes. Uma vez que a maioria das varidveis dos bancos podem ter tendéncias e, portanto,
sdo ndo-estaciondrias, a matriz de correlagdo pode produzir resultados falsos e para superar
este problema potencial, seguimos a literatura e utilizamos as mudangas de log para construir
a matriz de correlagdes e a matriz de distancias associada.

A variavel propriedade pode ser definida nas seguintes categorias: bancos
estrangeiros, bancos privados nacionais, bancos com participacdo estrangeira e bancos
estatais. Os bancos nacionais com participacdo estrangeira incluem os bancos em que
investidores estrangeiros mantém uma participagao igual ou superior a 10% e inferior a 50%
no patrimoénio total, enquanto os bancos estrangeiros incluem bancos em que os investidores
mantém mais de 50% do patrimonio total. Os bancos estatais sdo definidos como aqueles em

que o governo brasileiro detém mais de 50% do patriménio total.

11 . . . A . ~ ars .
Os pesos relativos da matriz de distancias sao utilizados para calcular as probabilidades.
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3.3 Resultados empiricos

A érvore hierdrquica juntamente com a MST fornece informagdes uteis para que
possamos investigar o numero ¢ a natureza dos fatores comuns que afetam os grupos de
bancos que estdo presentes em nossa amostra, assim como, a analise nos mostra que a
influéncia desses fatores econdmicos ¢ especifica para cada grupo de bancos.
Os bancos ou grupos de bancos com altos valores das distincias d;; sdo influenciados
por fatores que sdo especificos para esses bancos €, para valores baixos de d; j, os bancos sdo
afetados, tanto por fatores que sdo comuns a todos os bancos como por fatores que sdo
especificos para o grupo considerado de bancos. O comprimento dos segmentos observados
para cada grupo, quantifica a relevancia relativa destes fatores e os padrdes que podemos
observar sdo que, se os valores das distancias de d; ; sdo baixos, os grupos de bancos tendem
a formar aglomerados fortes e para valores elevados de d; ; estas relagdes tendem a ser fracas.
O setor bancario brasileiro tem grupos de bancos fortemente ligados em clusters, mas as
ligagdes entre esses grupos sao significativamente fracas e este fato ocorre porque os bancos,
com tendéncia a sofrer mais influéncia de riscos externos tendem a criar clusters mais

completos e robustos.

Analisando os valores de d;; para cada caracteristica, podemos confirmar estas
observagdes, achando valores de d; j que variam de 0 a um valor maximo, inerente para cada

caracteristica. Os valores maximos que foram encontrados sdo de 1,98 para receitas, 1,93 para
patrimonio, 1,98 para os lucros, 1,90 para os empréstimos e 1,92 para os ativos totais,

confirmando que o setor bancario brasileiro ¢ heterogéneo para todas as caracteristicas.

A Figura 1 apresenta a MST e a taxonomia da arvore hierdrquica ultramétrica
subdominante associada a MST, para uma rede baseada nas distancias dos ativos bancarios e
apresentamos a rede baseada na propriedade do banco: Bancos Privados (P), Bancos
Estrangeiros (F), Bancos com Participagdo Estrangeira (FP), e Bancos Estatais (ST). A Figura
2, por outro lado apresenta a mesma rede, mas focando no tamanho dos bancos: Bancos

Pequenos (S), Micro Bancos (M), Bancos Médios (MD) e Grandes Bancos (L).

A arvore de MST e a taxonomia apresentada na Figura 1, usando a estrutura baseada
na propriedade, sugerem a emergéncia de clusters, o que pode ser visto pelo lado superior

esquerdo da MST, onde had a formacdo de um cluster que tem bancos predominantemente
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privados (P), enquanto que no lado superior direito hd um aglomerado em que hé participacao
predominantemente de bancos externos (F) e com participagdo estrangeira (FP). Os bancos
estatais sao mais distribuidos em toda a rede.
Da Figura 2, podemos ver que os aglomerados parecem ser bastante heterogéneos com base
no tamanho dos bancos, o que sugere que pode haver complementariedades importantes entre

estes bancos.



20

O

|

|
{

|

|

J

-

|

|

&

T

TUUTTMU U U O U U UM T T U T oo U U TU O U DU U OO U U ITUTT O M OO T U0

(b)

Figura 1. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos ativos bancarios. O
formato do né é baseado na propriedade do banco. A correspondéncia é: elipse para Privado; elipse preta
para bancos estrangeiros; quadrado para bancos com participacdo estrangeira ¢ diamante para os bancos
estatais, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de
distancias dos ativos bancarios. A correspondéncia € baseada na propriedade do banco: (P) para os bancos
privados; (F) para bancos estrangeiros; (FP) para os bancos com participagdo estrangeira, e (ST) para os
bancos estatais.
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Figura2. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos ativos bancarios. O
formato do n6 ¢é baseado no tamanho do banco. A correspondéncia ¢: Elipse preta para bancos
pequenos,elipse para bancos de tamanho micro, diamante para bancos médios e quadrado para os grandes
bancos, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de
distancias dos ativos bancarios. A correspondéncia € baseada no tamanho do banco: (M) para bancos de
tamanho micro; (S) para bancos pequenos; (MD) para bancos médios;e (L) para os grandes bancos.
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A Figura 3 apresenta a MST e a arvore ultamétrica subdominante associada a MST,
para uma rede baseada nas distancias dos patrimonios dos bancos e focada na propriedade dos
bancos, enquanto a Figura 4 apresenta a mesma rede mas focando no tamanho dos bancos.
Neste caso, observamos alguns aglomerados de bancos privados (P), mas também
observamos que os agrupamentos sao heterogéneos quando nos concentramos no tamanho

dos bancos.
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Figura 3. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos patrimonios dos bancos.
O formato do no ¢ baseado na propriedade do banco. A correspondéncia é: elipse para Privado; elipse preta
para bancos estrangeiros; quadrado para bancos com participag@o estrangeira e diamante para os bancos
estatais, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a8 MST de
distancias dos patrimonios dos bancos. A correspondéncia é baseada na propriedade do banco: (P) para os
bancos privados; (F) para bancos estrangeiros; (FP) para os bancos com participagéo estrangeira, ¢ (ST)
para os bancos estatais.
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Figura 4. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos patrimonios dos bancos.
O formato do no é baseado no tamanho do banco. A correspondéncia é: Elipse preta para bancos pequenos,
elipse para bancos de tamanho micro, diamante para bancos médios e quadrado para os grandes bancos, (b)
Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de distancias dos
patriménios dos bancos. A correspondéncia ¢ baseada no tamanho do banco: (M) para bancos de tamanho
micro; (S) para bancos pequenos; (MD) para bancos médios; e (L) para os grandes bancos
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As Figuras 5, 7 e 9 apresentam a MST e a arvore ultamétrica subdominante associada
a MST, para uma rede com base nas distancias dos lucros dos bancos, das receitas e dos
empréstimos e baseada também na propriedade dos bancos, e as Figuras 6, 8 e 10 apresentam
a mesma rede, mas mostrando o tamanho dos bancos. Resultados empiricos mostram
semelhancas as descobertas anteriores, sugerindo que os bancos privados e estrangeiros
parecem estar em clusters, ao passo que quando nos concentramos no tamanho dos bancos, os
clusters sdo heterogéneos. Fizemos a mesma andlise utilizando uma matriz de adjacéncia com
uma correlacdo maior do que 0,5 ou 0,6 como um limiar, e resultados qualitativos sdo

semelhantes (nd3o mostrados).
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Figura 5. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos lucros dos bancos. O
formato do né ¢ baseado na propriedade do banco. A correspondéncia é: elipse para Privado; elipse preta
para bancos estrangeiros; quadrado para bancos com participag@o estrangeira e diamante para os bancos
estatais, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a8 MST de
distancias dos lucros dos bancos. A correspondéncia ¢ baseada na propriedade do banco: (P) para os bancos
privados; (F) para bancos estrangeiros; (FP) para os bancos com participagéo estrangeira, ¢ (ST) para os
bancos estatais.
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Figura 6. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos lucros dos bancos. O
formato do né é baseado no tamanho do banco. A correspondéncia é: Elipse preta para bancos pequenos,
elipse para bancos de tamanho micro, diamante para bancos médios e quadrado para os grandes bancos, (b)
Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de distancias dos
lucros dos bancos. A correspondéncia é baseada no tamanho do banco: (M) para bancos de tamanho micro;
(S) para bancos pequenos; (MD) para bancos médios; ¢ (L) para os grandes bancos.
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Figura 7. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias das receitas dos bancos. O
formato do no ¢é baseado na propriedade do banco. A correspondéncia é: elipse para Privado; elipse preta
para bancos estrangeiros; quadrado para bancos com participacdo estrangeira ¢ diamante para os bancos
estatais, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de
distancias das receitasdos bancos. A correspondéncia ¢ baseada na propriedade do banco: (P) para os
bancos privados; (F) para bancos estrangeiros; (FP) para os bancos com participagdo estrangeira, e (ST)
para os bancos estatais
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Figura 8. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias das receitas dos bancos. O
formato do no é baseado no tamanho do banco. A correspondéncia é: Elipse preta para bancos pequenos,
elipse para bancos de tamanho micro, diamante para bancos médios e quadrado para os grandes bancos, (b)
Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada 8 MST de distancias das
receitas dos bancos. A correspondéncia ¢ baseada no tamanho do banco: (M) para bancos de tamanho
micro; (S) para bancos pequenos; (MD) para bancos médios; e (L) para os grandes bancos.
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Figura 9. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos empréstimos dos
bancos. O formato do no6 é baseado na propriedade do banco. A correspondéncia é: elipse para Privado;
elipse preta para bancos estrangeiros; quadrado para bancos com participagdo estrangeira e diamante para
os bancos estatais, (b) Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a
MST de distancias dos empréstimos dos bancos. A correspondéncia é baseada na propriedade do banco: (P)
para os bancos privados; (F) para bancos estrangeiros; (FP) para os bancos com participagdo estrangeira, e
(ST) para os bancos estatais.
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Figura 10. (a) Grafico da MST de uma rede baseada na topologia das distancias dos lucros dos bancos. O
formato do né ¢ baseado no tamanho do banco. A correspondéncia é: Elipse preta para bancos pequenos,
elipse para bancos de tamanho micro, diamante para bancos médios e quadrado para os grandes bancos, (b)
Grafico da taxonomia hierarquica da arvore ultramétrica subdominante associada a MST de distancias dos
lucros dos bancos. A correspondéncia é baseada no tamanho do banco: (M) para bancos de tamanho micro;
(S) para bancos pequenos; (MD) para bancos médios; e (L) para os grandes bancos.
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No geral, das arvores das MSTs e taxonomias hierarquicas, podemos inferir que a
propriedade dos bancos parece ser mais relevante para a formagdo de clusters do que o
tamanho dos mesmos e, portanto, os bancos que sdo semelhantes quanto a propriedade,
podem perseguir as mesmas estratégias nos mercados de crédito. Por outro lado, as arvores
sd0 mais heterogéneas quando nos concentramos no tamanho dos bancos sugerindo que

bancos com tamanhos diferentes podem ter objetivos e metas semelhantes.

A partir da Tabela 1, podemos inferir que a importancia dos bancos com diferentes
propriedades depende do tipo de rede que estd sob andlise. Na rede de ativos bancarios, os
bancos publicos sdo os mais dominantes (domindncia maior média) mas, em contrapartida, os
bancos com participacdo estrangeira tém a maior domindncia média nas redes dos

empréstimos, lucros e dos patrimonios.

A Tabela 3, que apresenta os resultados para a forca de diferentes redes, confirmam
estes resultados e um achado interessante € que os maiores bancos nem sempre sao 0S mais
importante nessas redes (Tabela 2). Eles tém a maior dominincia média nas redes dos
empréstimos, lucros e das receitas, enquanto os bancos de médio porte sdo os mais
importantes nas redes de ativos e os bancos pequenos sdo os mais importantes nas redes de
patrimonio. Os resultados utilizando medidas de forca (Tabela 4) também sugerem que os
bancos pequenos t€ém um papel importante em duas redes (receitas e empréstimos), enquanto
que os micro bancos tém a maior forca média na rede de lucros. Quando fazemos a mesma
analise utilizando uma matriz de adjacéncia com um limiar de correlagdo de 0,5 ou 0,6, os

resultados permanecem qualitativamente os mesmos.
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Tabela 1. Esta tabela mostra as medidas estatisticas da dominancia (beta) das redes bancarias. Os bancos

sdo classificados pela propriedade.

Média Mediana Maximo Minimo D. Padrao Assimetria Curtose Jarque-Bera  Probabilidade
Painel A - Ativos
P 0,998 0.983 1.080 0.938 0.039 0.458  2.143 2.624 0.269
Fo1.002 1.005 1.059 0.949 0.030 —0.184  2.296 0.553 0.759
ST 1.003 0.996 1.047 0.967 0.029 0.357 1.784 0.746 0.689
FP 0,995 0.998 1.008 0.987 0.015 0.000 1.000 0.333 0.846
Painel B - Empréstimos
P 1.001 1.006 1.100 0.905 0.043 —0.024  2.697 0.157 0.925
Fo1.009 1.018 1.082 0.892 0.044 —0.677  3.467 1.792 0.408
ST 0.970 0.972 1.002 0.928 0.026 —0.248 1.939 0.515 0.773
FP 1.028 1.028 1.065 0.991 0.052 0.000 1.000 0.333 (0.846
Painel C - Lucros
P 0,999 0.994 1.072 0.933 0.037 0.245 2415 0.971 0.615
Foo0.995 0.991 1.052 0.950 0.027 0.697  2.701 .77 0.411
ST 1.013 1.008 1.063 0.973 0.032 0.268 1.709 0.733 0.693
FP 1.021 1.021 1.039 1.003 0.025 0.000 1.000 0.333 0.846
Painel D - Patriménio
P 1.026 0.969 1.331 0.919 0.126 1.408  3.496 13.625 0.001
0956 0.957 1.006 0.907 0.026 —0.102 2,287 0.481 0.786
ST 0974 0.964 1.099 0.939 0.050 2.025  5.860 9.220 0.010
FP 1.059 1.059 1.115 1.003 0.079 0.000 1.000 0.333 (0.846
Painel E - Receitas
P 1.000 0.981 1.122 0.925 0.059 0.849  2.490 5.241 0.073
F1.001 0.990 1.101 0.933 0.050 0.699  2.579 1.865 0.394
ST 1.000 0.984 1.106 0.924 0.060 0.340  2.115 0.467 0.792
FP 0.999 0.999 1.022 0.976 0.033 0.000 1.000 0.333 0.846

A correspondéncia ¢ baseada na propriedade do banco: (P) para os bancos privados; (F) para os bancos
estrangeiros; (FP) para os bancos com participagdo estrangeira; (ST) para os bancos estatais.
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Tabela 2. Esta tabela mostra as medidas estatisticas da dominancia (beta) das redes bancarias. Os bancos
sdo classificados pelo seu tamanho.

Média Mediana Méximo Minimo D.Padrio Assimetria Curtose Jarque-Bera Probabilidade

Painel A - Ativos

Grandes 1,000 1.000  1.059 0.947 0.030 0.148  2.767 0.071 0.965
Médios  1.007 1.001  1.069 0.966 0.028 0.654  2.713 1.046 0.593
Pequenos 1.005 1.006  1.080 0.964 0.034 0418  2.132 1.452 0.484
Micros  0.991 0980  1.073 0.938 0.039 0.492  2.045 1.721 0.423

Painel B - Empréstimos
Grandes 1096 1,034  1.100 0.953 0.047  -0.116  1.842 0.697 0.706

Médios  0.999 0.996 1.082 0.892 0.051 -0.350 2.614 0.373 0.830

Pequenos 1.004 1.008 1.054 0.928 0.031  -0.645 2.952 1.665 0.435

Micros 0,983 0.973 1.065 0.905 0.041 0.250  2.713 0.305 0.859
Painel C - Lucros

Grandes 1.018 1.016 1.063 0.977 0.030 0.023  1.513 1.106 0.575

Médios 0.993  0.992 1.033 0.950 0.024 0.172  2.226 0.419 0.811

Pequenos 0.994  0.987 1.060 0.942 0.035 0.517  2.561 1.262 0.532

Micros 1,001 0.999  1.072 0.933 0.038 0.195  2.535 0.337 0.845

Painel D - Patriménio

Grandes 0.956 0.953  1.003 0.919 0.026 0.386  2.279 0.558 0.757
Médios 0.981 0.952  1.115 0.932 0.059 1451 3.814 5.299 0.071
Pequenos 1.028  0.962  1.329 0.907 0.135 1279 3.026 6.542 0.038

Micros 1,006 0974  1.331 0.919 0.103 2.084 6434 26.738 0.000

Painel E - Receitas

G*ran.des 1.028 1.028  1.106 0.931 0.059  —-0.282  1.986 0.673 0.714
Medios 1.014 0988  1.120 0.936 0.058 0.693  2.128 1.566 0.457
Pequenos 0,993 0.982  1.122 0.924 0.053 1.105  3.527 5.165 0.076

Micros 0984 0970  1.101 0.925 0.048 1133 3.634 5.071 0.079
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Tabela 3. Esta tabela mostra as medidas estatisticas da forca das redes bancarias. Os bancos sdo
classificados pela sua propriedade.

Média  Mediana ~ Méximo  Minimo  D.Padrdo  Assimetria Curtose  Jarque-Bera Probabilidade

Painel A - Ativos

P 53.31885 52.4706  57.788  50.0404 2.10429  0.474725 2.154935  2.692649  0.260195
F o 53.52277 53.7573  56.6711  50.6773 1.620008 —0.180625 2.307208  0.534153  0.765614
ST 53.58898 53.1761  55.9889  51.5868 1.573545 0.336907 1.760167  0.746704  0.688423
FP 53.30215 53.30215 53.9171  52.6872 0.869671 0 1 0.333333  0.846482

Painel B - Empréstimos

P 54183  54.466 59.842 48778  2.448 0.017  2.681 0.171 0.918
F54.642 54957  58.901 48.164  2.487 -0.605  3.414 1.432 0.489
ST 52.402  52.579 54.273  50.113  1.405 -0.178  1.936 0.472 0.790
FP 55.697 55.697  57.804  53.500  3.107 0.000 1.000 0.333 0.846

Painel C - Lucros
P 52.761 52.504 56.901 49.193  2.063 0.323 2.448 1.202 0.548

F 52,558  52.357 55. 777 50.088  1.519 0.713  2.711 1.850 0.397
ST 53.491 53.224 56.305 51.299  1.782 0.289 1.737 0.723 0.696
FP 53.912 53.912 54.864 52,960  1.346 0.000 1.000 0.333 0.846

Painel D - Patrimonio
P 56.985 52.765 78.811 49.667 8.974 1.446 3.585 14.511 0.001

F 51989  51.967 55.481 49.238  1.581 0.184  2.5095 0.262 0.877
ST 53.329  52.580 62.136 51.150  3.404 2.201 6.358 11.493 0.003
FP 58.634  58.634 62.733 54.535  5.797 0.000 1.000 0.333 0.846

Painel E - Receitas

P 55016 53817 62153  50.758  3.441 0.875  2.509 5.506 0.064
F 55156 54.587  61.189  51.120  2.941 0.715  2.602 1.928 0.381
ST 55.010 53.907  61.243  50.759  3.462 0433 2157 0.548 0.760
FP 54.885  54.885 56.314 53455  2.021 0.000 1.000 0.333 0.846

A correspondéncia ¢ baseada na propriedade do banco: (P) para os bancos privados; (F) para os bancos
estrangeiros; (FP) para os bancos com participagdo estrangeira; (ST) para os bancos estatais.
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Tabela 4. Esta tabela mostra as medidas estatisticas da forca das redes bancarias. Os bancos sdo
classificados pelo seu tamanho.

Média Mediana Miximo  Minimo D.Padrio Assimetria Curtose  Jarque-Bera Probabilidade

Painel A - Ativos

Grande 53.855 52.957 57.788 50.544 2.292 0.390 1.935 0.872 0.647
Médio  53.085 52.124  56.512 50.040 2.151 0.331 1.626 1.357 0.507
Pequeno 53.323 53.328  57.396 50.052 1.846 0.422 2.472 0.993 0.609
Micro 53.475 53.542  55.989 50.677 1.484 —0.176 2.341 0.512 0.774
Painel B - Empréstimos
Grande 54.655 54.573  50.842 51.364 2.538 0472 2.416 0.617 0.735
Médio 54.001 54.624  57.151 49.299 2.427  -0.393 2.044 0.894 0.640
Pequeno 54.679 54.950  58.901 48.778 2.422  —0.285 2.911 0.333 0.847
Micro  53.349 53.180 57.894 48.164 2.328 0.105 3.113 0.052 0.974
Painel C - Lucros
GTan_dt‘ 52.868 52.669  56.258 50.319 1.705 0.604 2.577 0.818 0.664
Médio 52.183 52.344  56.901 49.193 2.255 0.605 2.798 0.8377 0.645
P?QUEIIO 52.869 52.632 56.777 49.420 1.933 0.366 2.335 0.978 0.613
Micro  53.161 52.850  56.305 50.917 1.620 0.503 2.043 1.766 0.413
Painel D - Patriménio
GT?I}de 56.697 52.216  78.811 49.950 10.402 1.708 4.051 6.385 0.041
Médio 60.222 58.158 75.051 49.667 9.061 0.401 1.646 1.446 0.485

Pe.queno 53.234 52.066  77.201 49.820 5.366 3.908  18.091 288.805 0.000
Micro - 53060 52.365 62.733 49.238 3.254 2.181 7.066 32.602 0.000

Painel E - Receitas

Grande 55.052 53.816  62.153 50.763 3.705 0.911 2.454 1.810 0.405
Médio 53.297 52.712  57.680 50.758 1.979 0.858 2.945 1.721 0.423
Pequeno 56.345 55.454  62.140 51.120 3.390 0.332 1.804 1.870 0.392
Micro  54.760 53.875  61.243 50.759 2.957 0.789 2.908 2,291 0.318

A Figura 11 apresenta a entropia para cada rede, que é construida usando o histérico
de ativos, empréstimos, lucros, patriménio e receitas para os bancos da amostra.
A evidéncia estd em linha com diferentes graus de heterogeneidade de acordo com as
variaveis que sdo usadas para construir a rede e, portanto, parece haver informagdes diferentes
nestas varidveis, o que sugere que a analise destas redes diferentes pode valer a pena. A rede
de patrimémios tem a maior heterogeneidade (medida pela entropia), o que implica que os

bancos tém diferentes funcdes dentro desta rede, s ecomparado com as outras redes.
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Comparou-se as medidas associadas a rede brasileira de bancos para as medidas
associadas as versdes randomizadas desta rede ¢ uma vez que a distdncia métrica d; ; medida
desta rede pertence ao intervalo [0,2], n6s podemos construirr edes aleatérias que satisfagam
essa caracteristica. Em uma versdo randomizada da rede, a distancia d; j tem distribui¢do
uniforme no intervalo [0, 2] e noutra versdo da rede randomizada, a distancia d; jtem uma
distribuicdo normal com a mesma média e mesma variancia da rede original truncada em 0 e
2. Para ambas as redes aleatorias, a entropia ¢ sempre maior do que para a rede original e
portanto, a desordem dentro das redes bancarias ¢ aproximadamente 20% menor do que a

encontrada em redes aleatorias. O mesmo resultado ¢ valido para a medida de disparidade.
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Figural 1. Grafico da entropia para cada rede. As redes sdo construidas usando os historicos dos ativos, dos
empréstimos, dos lucros, do patriménio e das receitas para os bancos da amostra.
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Noés também fizemos o box-plot do valor de dominancia para a rede de ativos para
bancos na amostra (ver Figura 12), onde os bancos sdo representados por suas propriedades e
por seus tamanhos. A partir destes valores ¢ evidente que a propriedade e o tamanho parecem
ter importantes caracteristicas e que diferentes bancos tém papéis distintos dentro da rede. Os
bancos estrangeiros t€ém a maior dominancia média na rede de ativos, seguidos pelos bancos
publicos mas, no entanto, em linha com os resultados anteriores, essas descobertas mudam
quando se analisam diferentes redes. Em média, parece que os grandes bancos desempenham
um importante papel em todas as redes e quando fizemos os box-plot sde medidas de forga,

obtivemos qualitativamente os mesmos resultados.
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Figura 12.(a) Box-plot do valor de dominancia para a rede de ativos de bancos privados, estrangeiros,
publicos e com participacao estrangeira,(b) Box-plot do valor de dominancia para a rede de ativos para
bancos com diferentes tamanhos (Grandes, Médias, Pequenas e Micro). Os topos e fundos de cada caixa
sd0 os percentis 25 e 75 das amostras, respectivamente. As distancias entre os topos e fundos sdo os
intervalos inter quartis. A linha no meio de cada caixa ¢ a mediana da amostra.Os tragos sdo linhas que se
estendem acima e abaixo de cada caixa.
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4 Redes de taxas de juros!?

Utilizou-se a correlagdo cruzada das mudancas de taxas de juros de 05 de dezembro de
1997 a 11 de margo de 2008, onde o conjunto de dados foi apresentado como os fechamentos
diarios nos vencimentos da estrutura a prazo das taxas de juros e a matriz de correlagcao pode
reperesentar tendéncias de longo prazo. A partir do retorno logaritmico das taxas de juros, que
¢ definido como S;(t) = ln(Yi(t)) —In(Y;(t — 1)), onde Y;(t) ¢ a taxa de juros com
vencimento i no tempo t, podemos calcular a fung¢do de correlagdo cruzada como:

oy = (Si . S;) — (SiXS;)
€S2 = 50 (5P) = (5

onde (S;) representa a média estatistica de S; ; para um dado periodo de tempo. Todas
as correlagdes cruzadas variam de -1 at€ 1, onde um valor de p; ; = 1 significa que as taxas
tém uma correlagdo perfeita entre elas, e um valor de p; ; = —1 sugere que as taxas sdo
perfeitamente anticorrelacionadas e, além disso, a matriz p; ; tem ordem n X n se existemn
taxas na amostra e € simétrica se p; j= pj ;.

O estudo da topologia da rede de taxas de juros, precisa que a MST utilize uma

variavel que pode ser interpretada como a distancia, satisfazendo os trés axiomas de distancia

euclidiana. Para construir a rede de taxas de juros, utlizamos a a distdncia métrica proposta
por Mantegna (1999), d;; = \/2(1 —p;;) , onde p;; € a correlagdo entre mudangas dos
vencimentos i ¢ j. E a arvore de extensdo do menor comprimento usando o algoritmo

Kruskal de d; ; , e ¢ um grafico sem ciclos conectando todos os nds com ligacdes.

g

Seja a distdncia maxima d*; ; entre dois vencimentos sucessivos quando se deslocam
da vencimento i para a vencimento j sobre o caminho mais curto do MST conectando esses
dois vencimentos. A distancia d*; ; € chamada distancia ultramétrica subdominante e, um
espago ligado por estas distancias, fornece um espago topoldgico que tem associada uma

unica hierarquia indexada, satisfazendo os axiomas de distancia euclidiana acima e também a

seguinte desigualdade ultramétrica:

d;j < max[d;y dy ;]

Estudo baseado no tabalho de Serra (2009) “The expectation hypothesis of interest rates and network theory:
the case of Brazil”, publicado em Physica A.
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Para construir a arvore hierarquica, usamos a distancia ultramétrica subdominante d”;
nos algoritmos de cluster. Para uma interpretacdo melhor da arvore hierarquica da rede de
taxas de juros, aplicamos dois algoritmos de cluster: o método de ligagdo simples e o método
de ligacdo completa. O método de ligagdo simplificado (também conhecido como o vizinho
mais proximo) ¢ um dos métodos mais simples de clustering hierarquico e a caracteristica
delimitante do método ¢ que a distancia considerada se define como a distancia entre os dois

nds mais proximos. No método de ligagdo simples, a distancia Dy pode ser definida como:

DS = Mln(du)

onde as distancias entre todos os possiveis noés emparelhados ( i, j) sdo computadas.
Afirma-se que o valor minimo dessas distancias ¢ a distancia entre os nos i € j ou, em outras
palavras, a distancia entre dois nés ¢ dada pelo valor da ligagcdo mais curta entre os nés. Em
cada etapa de aglomeragdo hierdrquica, os nos i e j, para os quais d;; € minimo, estdo
ligados.

O método de clustering do tipo ligagdo completa (também conhecido como vizinho
mais afastado) ¢ o oposto do método de cluster do tipo ligacdo simples e, agora, a distancia
entre nds se define como a distancia entre os dois nos mais distantes entre si. No método de

ligagdo completa, a distancia D, pode ser definida como:

DC = MCI.X(di’j)

onde as distincias entre todos os possiveis nos emparelhados (i, j) sdo computadas.
Assim, o valor maximo dessas distancias ¢ a distancia entre os nos i e j, ou seja, a distancia
entre dois nos ¢ dada pelo valor da ligagdo mais longa entre os nos.

Estudamos os métodos de ligagdo simples e de ligagdo completa, e descobrimos que o
de ligagcdo completa ¢ mais adequado para a deteccdo de clusters numa rede de taxas de juros

e esses resultados estdo em conformidade com Di Matteo (2002).
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4.1 Medidas de redes ponderadas

Com a finalidade de estudar a evolugdo dos pardmetros da rede ao longo do tempo,
estimamos uma variedade de medidas de rede utilizando uma janela de deslocacdo de
tamanho fixo (1008 observagdes). Assim, estimamos 0s parametros para a amostra que
compreende a observacao de 1 a 1008, de 2 a 1009, e assim por diante, até que usou-se toda a
amostra, permitindo o estudo da evolucdo da rede ao longo do tempo utilizando essa
abordagem dinamica.

Medidas de poder de dominagdo (Van den Brinke e Gilles, 2000), também chamadas
B-medidas de nos individuais, sdo capazes de encontrar a centralidade em uma rede que leva a
dire¢do e o peso das relacdes em conta e, pode ser descrito como a seguir:

Wi )
£, 730)

]

B =

onde w(i,j) ¢ o peso das ligacdes conectadas ao vértice i ¢ A(j) é o peso da

dominancia do n6 j dado por

AG) = iWW)

Estudamos também a centralidade de aproximagdo (closeness centrality) (Sabidussi,
1966), que funciona como uma proxy para a proximidade com o resto dos vértices da rede e
quanto maior seu valor, mais proximo o vértice estd em relagdo aos outros vértices (em

média). Dado umvértice k e um grafico G, podemos defini-la como:
C(k) = N
O = S o)

onde d;(k, h)é a distancia minima a partir do vértice k até vértice h, medindo assim, a

influéncia de um vértice em um grafico.
Para um dado vértice i com conectividade k; e forga S;, todos os pesos w(i, j) podem
ser da mesma ordem se S; = k; e se um peso (ou um pequeno nimero de vértices) domina
sobre os demais, podemos ter um caso heterogéneo. Esta medida ¢ a disparidade (Barthélemy

et al., 2005) do vértice i e pode ser calculada como:
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wi

D@) = Z —
jev@ !
onde v(i) é o conjunto do vértices vizinhos de i.

O coeficiente de agrupamento ponderado (Saramki et al., 2007) pode ser medido

CW — 1 Z (Wi'j + Wi’h) A: A A;
i Si(ki _ 1) & 2 ij4ih%jh
I

como.:

onde S; ¢ a forca do vértice e k; € o grau do vértice i. Este coeficiente estd dentro do
intervalo (0,1). Essas medidas ndo consideram apenas o numero de trios fechados na
vizinhan¢a de um n6, mas também o seu peso relativo total com respeito a forca do no.

Nos calculamos a entropia (Costa et al., 2007) da rede, a qual ¢ dada por:

H =) P(log (P()
k

O valor méximo da entropia é determinada para um grau de distribui¢do uniforme,
enquanto que o minimo é zero (todos os vértices tém o mesmo grau)" e, com essa medida
podemos calcular a heterogeneidade média da rede.

Usamos o coeficiente ponderado de clustering proposto por Onnela et al. (2005), que
reflete o tamanho das ponderagdes triangulares em comparacdo ao maximo na rede. O

coeficiente ponderado de clustering pode ser medido como:

1 kS
1

onde usam ponderagdes escalonadas conforme a maior ponderacdo na rede, Ww;; =

Wi j . .~ ~ . ~

Wlé) e a contribuicdo de cada ponderacdo triangular depende de todas suas ponderagdes
Lj

de arestas.

13 . . PPN . ~ e
Os pesos relativos da matriz de distancias sdo empregados para calcular as probabilidades.
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Também usamos o coeficiente ponderado de clustering proposto por Zhang et al.
(2005), que pode ser medido como:
k(Wi W W 1)

(S Wir)” = T w2i

Ci,z =

onde as ponderagdes foram normalizadas por max(wi, j). Esse coeficiente ponderado
de clustering ¢ insensivel ao ruido aditivo que pode resultar no aparecimento de arestas "falso
positivas" com ponderagdes pequenas. Uma sintese desses métodos pode ser encontrada em
Saramaki et al., 2007.

Calculamos a forca dos vértices da rede (Barthélemy et al.,2005; Leung e Chau, 2007),
que ¢ dada por:

Si = Z Wi,j
jer)

onde w; ; € a ponderagdo das ligagdes conectadas a vértice i e I'(i) s@o os vizinhos

mais proximos de i. A medida de for¢a d4 a informacdo sobre a conectividade do n6 e a
importancia das ponderagdes das suas ligagdes.

A estrutura de vencimentos das taxas de juros varia com o tempo e depende das
expectativas da futura politica monetéria e,em geral, as taxas de juros para os vencimentos de
longo prazo sdo mais elevados que as com vencimentos em curto prazo. Entretanto, se o
Banco Central elevar as taxas de juros, e isso for percebido como um aumento temporario
devido a um aumento na inflagdo de curto prazo, os agentes poderdo achar que as taxas de
juros de curto prazo vao diminuir no futuro. Nesse caso, as taxas de juros de longo prazo
poderdo temporariamente ser inferiores as de curto prazo - o que significa uma curva de
rentabilidade (estrutura de vencimentos) invertida. Tal curva de rentabilidade fornece
informagdes importantes: os agentes acham que as taxas de juros de curto prazo vao diminuir
e, além disso, a curva de rentabilidade pode ser plana ou concava.

As medidas de entropia e disparidade s3o uteis na avaliagdo do grau de
heterogeneidade da rede, e como ela varia ao longo do tempo. Se o grau de entropia e
disparidade aumenta ao longo do tempo, deve-se esperar uma mudanca mais forte na
configuracdo da curva de rentabilidade.

As medidas de dominancia e for¢a sdo tuteis para avaliar a relativa importancia de cada

no na rede e, portanto, elas podem ser usadas para verificar se a taxa de juros SELIC ¢ o n6
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mais importante na rede de taxas de juros. E se esse for o caso, entdo nossos resultados sao

favoraveis a hipodtese das expectativas.

4.2 Dados

Ha 2530 observacdes de taxas de juros para diversos vencimentos, desde SELIC
(Overnight) a 30 meses. Os dados sdo amostrados diariamente, comecando em 5 de dezembro
de 1997 e terminando em 11 de marco de 2008. Construimos a rede usando distancias
correlacionais entre os vencimentos na amostra, conforme Mantegna (1999) ' ¢ usamos taxas
de juros porque o nivel € ndo estaciondrio. Temos 18 nds em nossa rede, constando de taxas
de juros de diferentes vencimentos.

Estudamos os diferentes vencimentos das taxas de juros na rede construida usando a
MST anterior, com base no conceito de ultrametricidade.

Também avaliamos a dindmica da evolugdo das medidas de rede ao longo do tempo ¢
empregamos uma abordagem recursiva, usando as primeiras 1008 observagdes para estimar a
centralidade de aproximag¢do, a disparidade, a entropia e o coeficiente de clustering. Para
calcular essas medidas, usamos a matriz de correlagdes para cada periodo de tempo,

recursivamente.

4.3 Resultados Empiricos

As andlises de redes tém muitas propriedades que ajudam os pesquisadores a
entenderem as interagcdes entre os agentes num sistema complexo. A hierarquia, como
propriedade das redes, ajuda perceber que as redes muitas vezes t€m uma estrutura em que os
vértices se aglomeram em grupos que, por sua vez, se juntam para formar grupos de grupos,
desde os niveis mais baixos da organizac¢do até ao nivel da rede inteira.

A arvore hierarquica ultramétrica, juntamente com a MST, fornece informacgdes tteis a
investigacdo do numero e natureza dos fatores em comum que afetam as taxas de juros. A
analise nos mostra que a influéncia dos fatores econdmicos nas taxas de juros ¢ especifica

para cada vencimento.

" A fim de verificar se os resultados dependem da amostra especifica, as 2530 observagdes foram divididas em
duas amostras, com 1265 para o primeiro conjunto e 1265 para o segundo.
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As taxas de juros com elevados valores das distincias d;; sdo influenciadas por

fatores caracteristicos dessas taxas e para valores baixos de d; ;, as taxas de juros sdo afetadas

g
ou por fatores que sdo comuns a todos os vencimentos ou por fatores que sdo especificos ao
vencimento considerado das taxas de juros. O comprimento dos segmentos observado para
cada grupo quantifica a relativa relevancia desses fatores.

Os padrdes que podemos observar sdo tais que se as distdncias de d; ; sdo baixas, as
taxas de juros tendem a formar clusters fortes; € para valores elevados de d; ;, essas ligagdes

tendem a ser fracas. Para nossa amostra completa, identificamos valores de d; ; entre 0 e 1,4,

indicando que a estrutura de vencimentos das taxas de juros brasileiras ¢ homogénea no
tocante aos vencimentos, € forma clusters fortes.

A Figura 13 apresenta a MST e a arvore hierarquica da taxonomia da ultramétrica
subdominante associada com a MST, para uma rede baseada nas distancias das taxas de juros
da amostra completa (5 de dezembro de 1997 a 11 de margo de 2008). Apresentamos a rede
baseada no vencimento de cada taxa de juros."” A Figura 13b mostra a arvore hierarquica da
taxonomia baseada no método de cluster de ligagdes simples. A MST e a arvore da taxonomia
apresentada na Figura 13 sugerem o surgimento de clusters, e podemos ver que essas taxas de

. ~ . 16
juros sdo agrupadas em clusters por vencimento .

> Nos também dividimos a amostra em dois periodos de tempo e tragamos tanto a MST, quanto a arvore
hierarquica ultramétrica subdominante associada 8 MST e encontramos qualitativamente os mesmos resultados.
18 Construimos os graficos dividindo a amostra em dois periodos de tempo, com a divisdo da amostra antes e
depois do Regime de Metas de Inflagdo e os resultados sdo qualitativamente os mesmos.
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Figura 13. (a) Grafico da MST de uma rede da amostra total das taxas de juros para o periodo de 05 de
dezembro de 1997 a 11 de marco de 2008. A forma dos nods é baseada nos seus prazos, em meses:
(quadrado) para taxas de curto prazo, (elipse) para médio prazo e (losango) para taxas de longo prazo. (b)
Grafico da taxonomia da arvore hierarquica ultramétrica subdominante associada 8 MST da amostra total
das taxas de juros, utilizando o método de agrupamento por ligagdo simples.
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A Figura 14 apresenta a MST e a arvore hierarquica da taxonomia da ultramétrica
subdominante associada com a MST, para uma rede baseada nas distancias das taxas de juros
da amostra completa (5 de dezembro de 1997 a 11 de margo de 2008), mas a Figura 14b
mostra a taxonomia da darvore hierdrquica baseada no método de cluster de ligacdes

completas. Apresentamos a rede baseada no vencimento de cada taxa de juros.
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Figura 14. (a) Grafico da MST de uma rede da amostra total das taxas de juros para o periodo de 05 de
dezembro de 1997 a 11 de margo de 2008. A forma dos nos é baseada nos seus prazos, em meses:
(quadrado) para taxas de curto prazo, (elipse) para médio prazo e (losango) para taxas de longo prazo. (b)
Grafico da taxonomia da arvore hierarquica ultramétrica subdominante associada 8 MST da amostra total
das taxas de juros, utilizando o método de agrupamento por ligagcdo completa.
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A Figura 15 apresenta a evolucdo das taxas de juros para diferentes vencimentos para
o periodo de dezembro de 1997 a marco de 2008. Percebemos que a dispersao das taxas de
juros era muito maior no periodo anterior a 1999, quando foi implementado o sistema de

metas inflacionarias e, além disso, vemos como as taxas de juros estdo diminuindo ao longo
do tempo.
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Figura 15. Grafico da evolugdo das taxas de juros para diferentes vencimentos no periodo de 05 de
dezembro de 1997 a 11 de marco de 2008.

A Figura 16 apresenta a evolucdo dos coeficientes de clustering das médias
ponderadas, C; o (proposta por Onnela et al., 2005 ) e Ci,Z (proposta por Zhang et al., 2005)

para a rede de taxas de juros e essa figura mostra que esses coeficientes apresentam um baixo

grau de heterogeneidade ao longo do tempo.
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Figura 16. (a) Grafico do coeficiente de clustering C; 5, baseado no conceito de intensidade subgrafica
proposto por Onnela et al., para taxas de juros. (b) Grafico do coeficiente de clustering C ; z proposto por
Zhang et al., em que os pesos foram normalizados por max (w), para taxas de juros.
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A Figura 17 apresenta a evolucao da centralidade de aproximagao e da entropia e essas
médias de centralidade de aproximacdo se posicionam dentro dade (0.1465 0.2743). Essa
medida diminuiu no periodo de 2001 a 2003; em seguida, estabilizou-se no periodo de 2004 a
2006, e aumentou nos anos recentes. Finalmente, as medidas de entropia implicam num
aumento na heterogeneidade da rede no periodo de 2003 a 2006, seguido por uma queda no
periodo de 2006 a 2007 e, portanto, o grau de heterogeneidade parece flutuar ao longo do

tempo.



54

025 N\
0.2 x\ /_J |

0.1

0.05

0
jan/02 jan/03 jan/04 jan/05 jan/06 jan/07  jan/08

b 975

970

965 N/J\
960 //—/—\/’ \\
= w4

945

940

935
jan/02  jan/03 jan/04 jan/05 jan/06 jan/07  jan/08

Figura 17. (a) Grafico da centralidade de aproximacdo média das taxas de juros, (b) Grafico da entropia
para toda a rede ao longo do tempo. Nos empregamos 1008 observacdes para cada calculo e estimamos
essas medidas recursivamente em uma base de média mével.
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A Figura 18 mostra a evolugdo da disparidade média e essas medidas de disparidade
média estdo dentro da faixa de (0.0973 - 0.1095). A partir das medidas de entropia e
disparidade, percebemos que em geral, o grau de heterogeneidade parece estar aumentando
com o tempo. A implicacdo ¢ que ha mudangas na informagdo fornecida pela estrutura de
vencimentos das taxas de juros e € importante notar que esses resultados significam que as
mudancgas nas taxas de juros para diferentes vencimentos nao t€ém sido proporcionais. Vale a
pena mencionar que tais mudangas sdo relativamente pequenas: aproximadamente 12,5% e

2,1% para as medidas de disparidade e entropia, respectivamente.

0.112 -

0.1

0.108 —/-—j\\
/S
10 [ |/

0.102

0.1

0.008 y,

0.096

0.094

0.092

0.09 r . . . : :
jan/02 jan/03 jan/04 jan/05 jan/06 jan/07 jan/08

Figura 18. Grafico da disparidade média das taxas de juros. N6s empregamos 1008 observagoes para cada
calculo e estimamos essas medidas recursivamente em uma base de média movel.
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Também estimamos um modelo de corre¢ao para érro vetorial (VEC) para as taxas de
juros em nossa amostra, onde a escolha de lags no modelo se baseia nos critérios de
informacgdo Akaike, pois nessa modelagem, permitimos que as taxas de juros co-integrem. A
implicagdo ¢ que elas tém uma tendéncia em comum (o que precede, de fato, em nossa
amostra) e, portanto, executamos a analise acima com estes dados filtrados. A MST e a arvore
taxondmica para o modelo VEC estao apresentadas na Figura 19. Desta figura, podemos
inferir que os clusters parecem modificar-se um pouco e, além disso, os resultados para as

medidas de rede sdo qualitativamente iguais.



57

12M

15M N
11M
SELIC

5M

oM
™
10M i
24M
30M
18M

}7
21M
}7

™M
2M
6M
3M

Figura 19. (a) Grafico da MST, para o modelo VEC, de uma rede da amostra total das taxas de juros para o
periodo de 05 de dezembro de 1997 a 11 de margo de 2008. A forma dos nos é baseada nos seus prazos, em
meses: (quadrado) para taxas de curto prazo, (elipse) para médio prazo e (losango) para taxas de longo
prazo. (b) Grafico da taxonomia da arvore hierarquica ultramétrica subdominante associada a MST da
amostra total das taxas de juros.



58

A Tabela 1 apresenta as medidas de forca, de centralidade grafica, dominancia e
centralidade de aproximacdo para cada vencimento. Apresentamos os resultados para a
amostra completa (Painel A), para o periodo antes das metas de inflagdo (Painel B), e para o
periodo depois das metas de inflagdo (Painel C). Desta tabela, podemos inferir que a taxa de
juros SELIC ¢ a mais importante, dentro da rede. A dominancia dela ¢ aproximadamente o
dobro daquela de quaisquer outras taxas de juros (mensurada pelo ) na amostra completa, e
continua em nivel elevado nas amostras Pré-Metas de Inflacdo e Pos-Metas de Inflagdao. Além
disso, as taxas de juros de curto prazo parecem ser as mais importantes na rede, seguidas pelas

taxas de longo prazo.



Tabela 1. Medidas de redes para as taxas de juros brasileiras.

59

Vencimentos Forca

Centralidade grafica

Dominéncia (Beta)

Centralidade de aproximacéo

Painel A - Amostra Total

SELIC 23.80 0.70 2.69 0.04
M 12.81 073 1.38 0.08
2M 10,93 0.73 1.15 0.09
3M 9.89 0.71 1.02 0.10
4M 924 0.72 0.93 0.11
5M 9.26 0.72 0.92 0.11
6M 7.90 0.72 0.74 0.13
™ 7.72 0.72 0.72 0.13
8M 7.58 0.71 0.70 0.13
9M 7.54 0.72 0.69 0.13
10M 7.56 0.72 0.69 0.13
1M 7.65 0.72 0.70 0.13
12M 7.82 0.71 0.73 0.13
15M 8.10 0.71 0.78 0.12
18M 8.96 0.71 0.90 0.11
21M 9.87 0.70 1.01 0.10
24M 10.68 0.70 1.11 0.09
30M 11.08 0.70 1.16 0.09
Painel B - Periodo Pré Metas de Inflagéo

SELIC 14.43 0.95 251 0.07
M 10.08 1.23 1.74 0.10
2M 8.39 1.41 143 0.12
3M 7.19 1.61 1.19 0.14
aM 6.02 1.44 0.94 0.16
5M 5.52 1.34 0.82 0.18
6M 5.12 1.25 0.73 0.19
™ 487 1.19 0.67 0.20
8M 4382 1.13 0.65 0.21
9M 490 1.09 0.65 0.20
10M 5.03 1.06 0.67 0.20
1M 5.16 1.04 0.69 0.19
12M 531 1.03 0.72 0.19
15M 5.33 1.02 0.73 0.18
18M 5.80 0.99 0.82 0.17
21M 6.40 0.97 0.94 0.15
24M 6.94 0.95 1.03 0.14
30M 6.99 0.95 1.04 0.14
Painel C - Periodo Pés Metas de Inflacdo

SELIC 9.98 1.22 222 0.10
M 7.80 1.42 1.73 0.12
2M 6.61 1.59 1.45 0.15
3M 5.63 1.79 1.20 0.18
4M 474 2.08 0.95 0.21
5M 425 2.03 0.81 0.23
6M 3.97 1.86 0.73 0.25
™ 3.80 1.75 0.67 0.26
8M 373 1.65 0.64 0.27
9M 372 1.59 0.64 0.27
10M 377 1.53 0.64 0.26
1M 3.85 1.49 0.66 0.26
12M 3.98 1.45 0.69 0.25
15M 439 1.37 0.79 0.23
18M 476 1.31 0.88 0.21
21M 5.12 1.28 0.97 0.19
24M 5.45 1.25 1.04 0.18
30M 6.10 1.22 1.19 0.16

A tabela mostra importantes medidas para a amostra total e para dados Pré-Metas de Inflagéo e Pos-
Metas de Inflacao, para diferentes vencimentos. Nés encontramos que a taxa de juros de curto prazo é a
mais importante dentro da rede taxa de juros seguida pela taxa de juros de longo prazo e médio prazo,
respectivamente, em todos os painéis. E possivel ver isso, observando na tabela as medidas de forca e de

dominancia.
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Juntos, esses resultados indicam que a hipotese das expectativas das taxas de juros
parece se manter no Brasil, visto que o n6 mais importante ¢ a taxa basica de juros (SELIC).
Também estimamos um modelo de corre¢do para erro vetorial (VEC), incluindo um termo de
corre¢do de erros para as taxas de juros em nossa amostra. Ao assim fazer, testamos se a
matriz de distancia das varidveis endogenas estimadas dentro do sistema VEC compartilha as
mesmas caracteristicas dos dados brutos - o que parece ser o caso. Portanto, nossos resultados
sdo robustos para estimar um modelo VEC para as taxas de juros e permitir relagdes de longo

prazo entre essas taxas de juros.
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5 Conclusao

Este trabalho mostra que a arvore geradora minima e a arvore hierarquica ultramétrica
podem ser usadas para a analise do setor bancario brasileiro e, as evidéncias sugerem que o
setor bancario brasileiro aglomera-se e ¢ heterogéneo. Os resultados também fornecem uma
indicagdo de que o setor ¢ vulnerdvel a influéncia de riscos externos e tende a criar clusters
completos e robustos, além de mostrar ques as redes bancéarias t€ém menor entropia e
disparidade em comparagdo as redes aleatorias, o que sugere um menor grau de desordem.
Outro resultado importante, ¢ que os pequenos bancos sdo os mais importantes nas redes
baseadas em patrimonio, enquanto os micro bancos sdo importantes (possuem maior forga) na
rede de lucros. Estes resultados sugerem que diferentes tipos de bancos podem desempenhar

papéis importantes dentro da rede.

Estudos adicionais poderiam estender esta andlise de varias maneiras, como por
exemplo, analisando redes semelhantes para paises diferentes, poderiamos achar e adicionar
alguns insights sobre a estrutura das redes bancarias. Poderiamos também estudar a evolugdo
dindmica das redes bancdarias e o impacto da recente crise financeira sobre essa dindmica, que
ndo foi explorado e ¢ uma questdo importante a ser pesquisada. Finalmente, avaliagdo de
redes multidimensionais, em que se analisam diferentes caracteristicas dos bancos € como elas

estdo inter-relacionadas, ¢ um bom desafio e um grande tema para pesquisas futuras.

Este trabalho mostra que a arvore hierarquica ultramétrica pode ser usada para analizar
a rede de estrutura de vencimentos brasileira e as evidéncias sugerem que a estrutura de
vencimentos brasileira forma clusters e ¢ homogénea. Os resultados também indicam que o
setor ¢ vulneravel a influéncia de riscos externos e tende a criar clusters completos e robustos
e que tais clusters se definem pelo vencimento, ou seja, temos clusters de taxas de juros de
curto, médio e longo prazo.

Também desenvolvemos uma andlise dindmica da rede de taxas de juros, usando
medidas de redes ponderadas: centralidade de aproximacao, disparidade, entropia, dominancia
e clustering. Da andlise, inferimos que as taxas de juros SELIC s3o os nds mais importantes
na rede - o que reforga a hipdtese das expectativas das taxas de juros.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem a analise da evolugdo da rede de taxas de
juros e pesquisas adicionais poderiam focar as taxas de juros globais, a fim de avaliar as

ligacdes entre os diferentes paises. Igualmente, ao avaliar diversos paises, o desenvolvimento
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de graficos de multiplas dimensdes podera ser ttil na analise simultanea das taxas de juros e
das redes de taxas de cambio. Finalmente, a anélise das taxas de juros a prazo e a vista podera
proporcionar percepc¢des interessantes sobre a busca de precos. Esses sdo temas importantes

que devem compodr nossa pauta de pesquisas futuras.
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