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RESUMO

Este artigo comparou diferentes estimativas para o Vaor em Risco (VaR) de longo prazo no
mercado de agOes brasileiro. Foram avaliados trés modelos: 0 modelo convenciona sugerido
pelo RiskMetrics, baseado no produto do VaR de curto prazo pela raiz quadrada do holding
period; o modelo proposto por Dowd (2001); e, um modelo proposto neste trabalho, baseado
no VaR de curto prazo em termos de parametros previstos. A metodologia de computo do
VaR proposta fundamentou-se na previsdo da volatilidade e dos retornos das agdes por meio
de um processo do tipo GARCH (1,1) e por um modelo de Rede Neuronal multicamadas,
respectivamente. Os resultados mostraram que 0 modelo sugerido pelo RiskMetrics
superestima o valor real do VaR. Além disso, 0 modelo com base em previsdo proposto
apresentou superioridade aos demais, visto que suas estimativas mais se aproximaram dos
valores observados no mercado.

Palavras-chave: Value-at-Risk de longo prazo, Redes Neurais Artificiais, Modelos GARCH.
ABSTRACT

This paper compared different Long Term Value-at-Risk estimative in Brazilian Stock
Markets. Three models was tested: the conventional model suggested by RiskMetrics, based
on short term VaR multiplied by the square root of holding period; the model proposed by
Dowd (2001); and, a model proposed in this work, based on short term VaR in terms of
forecasting parameters. The VaR valuated methodology proposed was founded in assets
volatility and returns forecasting by GARCH (1,1) process and a multilayer neural network
model, respectively. The results showed that the model suggested by RiskMetrics
overestimates the real VaR. Nevertheless, the suggested forecasting model performed
superiority in comparison to the others methods, since their estimative most approached to
the values observed in the stock market.
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1. Introducgéo

Um dos desenvolvimentos mais significativos na area de gestédo de riscos foi a
emergéncia da ferramenta do Value-at-Risk. Utilizado para a mensuragdo dos riscos de
mercado, o Valor em Risco, ou VaR, surgiu como uma resposta aos desastres financeiros do
comego dos anos de 1990. O VaR de uma carteira ou portfolio mensura a perda esperada ao
longo de determinado intervalo de tempo, sob condi¢bes normais de mercado e dentro de um
nivel de confianca (Jorion, 2003). Trata-se de uma mensuragcdo muito Util para representacéo
dos riscos de mercado, e € amplamente utilizada para os mais diversos instrumentos
financeiros'. Além disso, o VaR pode ser utilizado para avaliacdo de riscos de fluxos de caixa
e eventuais riscos operacionais (ver Danielsson et al, 1998; Dowd, 1998, 2000). Entretanto, as
aplicagOes desta metodologia estédo associadas principalmente com riscos relativos a
horizontes curtos, em que os riscos de longo prazo deixam de ter importancia central, por
motivos de sua dificuldade de extrapol agéo.

Como a estimagdo do VaR inclui as observagdes histéricas dos retornos dos ativos ou
carteira em questéo, a previsao da perda potencial em prazos mais longos se torna cada vez
mais complexa. O problema maior esta centrado na previsdo da volatilidade, argumento
fundamental para o computo do VaR, que se torna mais dificil para horizontes mais longos.
Dowd (2001) prop6s uma nova abordagem para a estimacdo do VaR com posi¢des de longo
prazo, em contraposi¢do a formula apresentada na emenda sobre risco de mercado do acordo
de Basiléia, ou sga, 0 produto do VaR de curto prazo com a raiz quadrada do horizonte
temporal®. Para o autor, a metodologia convenciona é irreal e superestima o valor do VaR.
Em seu trabalho, apresenta uma formula analitica para o VaR de longo prazo com base nos
parémetros usuais do VaR, porém, ndo requer a estimacdo dia-a-dia para a volatilidade em
longos horizontes de tempo.

Este trabalho oferece uma comparagdo, para 0 mercado de agOes brasileiro, do modelo
do VaR de longo prazo proposto por Dowd com a estimacéo indicada pelo Comité da Basiléa
e, também, com um modelo proposto de previsdo dia-a-dia para as variaveis que compdem o
VaR, baseado num modelo GARCH (1,1) para previsdo da volatilidade e no modelo de Redes
Neurais para a previsdo do preco do ativo em questdo. Foram escol hidas umas das agdes mais
liquidas da BM&FBOVESPA, sdo as acles preferenciais da Petrobras, Vale do Rio Doce,
Grupo Gerdau, Banco ItadUnibanco e BM&FBOVESPA. O cojunto de dados é composto
pelos precos de fechamento diérios das acdes no periodo de 2000 a 2006, utilizados para o
cdlculo do VaR de longo prazo, ou sgja, com holding period de 5, 10, 21 e 31 dias Uteis. O
modelo de previsdo dia-a-dia corresponde a abordagem tradicional do VaR em termos de
previsdo dos parametros, i.e., a volatilidade sera prevista por um processo do tipo GARCH
(1,1) e o vaor de mercado da acdo serd previsto por um modelo de rede neuronal
multicamadas do tipo feedforward, com base no algoritmo de retro propagacdo do erro
(backpropagation). Os valores do VaR de longo prazo foram comparados com os valores do
VaR de curto prazo, baseados nos dados observados no mercado, ou sgja, as previsoes foram
comparadas com seus valores reais, baseado na métrica do erro quadratico’.

O presente artigo esta estruturado como segue. A secdo 2 apresenta 0 modelo de VaR
de longo prazo convenciona e modelo proposto por Dowd (2001). O modelo de previsdo dia-

1 Um bom exemplo dessas aplicagdes é o sistema de riscos do J. P. Morgan, o RiskMetrics™.

2 Especificamente, a emenda sobre risco de Mercado sugere que os bancos devem estimar o VaR para um
horizonte de 10 dias (teis, e que essas estimativas devem se basear no VaR diario, ou sga, de curto prazo,
multiplicando-o pela raiz quadrada do horizonte temporal, ou holding period (Comite da Basiléia, 1996, Secéo
B-4, parégrafo ¢, pagina 44).

% Este trabalho corresponde a uma abordagem inédita do VaR de longo prazo para o mercado brasileiro e um
teste empirico para o modelo de Dowd (2001). Além disso, apresenta uma nova proposta para previsdo do VaR
em prazos mais longos.



a-dia € descrito na secdo 3, juntamente com uma sintese do processo de tipo GARCH e o
modelo de redes neurais. Segue-se, entdo, a metodologia empregada. A anadise e discusséo
dos resultados compdem a se¢éo 5. Finalmente, a conclusio encerra este trabal ho, seguida das
referéncias bibliogréficas.

2. Valor em Risco de Longo Prazo
2.1 Modelo Convencional: Acordo de Basiléia e RiskMetrics

O Value at Risk (Vaor em Risco), VaR, sintetiza a maior (ou pior) perda esperada
dentro de determinados periodos de tempo e nivel de confianga (Jorion, 2003). A maior
vantagem do célculo do VaR consiste em resumir num Unico nimero de facil compreensdo, a
exposicao total ao risco de mercado de uma instituicdo. Contudo, trata-se de uma medida
probabilistica e, portanto, nada diz a respeito da magnitude das perdas. Além disso, assume
que as relagles pretéritas entre as variaveis de interesse continuardo sendo verificadas no
futuro (Dowd, 1998).

Para o caluculo do VaR, fixa-se um intervalo de tempo t e um nivel de significancia
estatistica de a% (0<a<1). O Vaue-at-risk (VaRt) de uma carteira de ativo ou portfélio de
valor Pt, no periodo t é definido como:

P{AP. <VaR} =a% (1)

em que Pt representa a variagdo do valor da carteiraou ativo de prego Px.

Existem dois métodos para a estimagdo do VaR: o paramétrico e 0 ndo-paramétrico. O
método paramétrico consiste na pressuposicao de se conhecer a distribuicéo de probabilidades
da variavel em estudo. Dessa forma, o valor do VaR pode ser derivado diretamente com a
estimacdo da variancia, por isso paramétrica, envolvendo a estimacdo de parametros. Esse
método é simples, convincente e produz medidas de VaR mais precisas (Jorion, 2003). Dentre
0s model os paramétricos temos 0 VaR Delta-Normal. O método ndo-paramétrico consiste na
analise de amostras dos retornos, no qual os dados sdo usados diretamente como cenario para
o calculo do VaR. Como exemplo de método ndo-paramétrico temos a Simulagdo Historica.

Neste artigo, vamos estimar o VaR por meio do método néo-paramétrico. Para isso
vamos supor a normalidade para a distribuicdo dos retornos das séries estudadas, como na
maioria dos trabalhos empiricos da area. Assim, o VaR pode ser cal culado da seguinte forma:

(2)

sendo que Z ,, representa o quantil de uma distribuicdo Normal de probabilidade com um
nivel de confiancade a%, e &, representa avolatilidade estimada’.

Se o VaR (h) representa o VaR para um horizonte temporal de h dias (ou sgja, paraum
determinado holding period), ele pode ser obtido pela equacdo em (2) multiplicada pela raiz
quadrada de h, isso significa:

VaR(h) =VaR, -v/h 3

“ 0 sina negativo corresponde ao VaR associado s perdas, uma vez que 0s riscos estdo associados em casos de
ocorréncias de perdas ndo previstas.



Essa abordagem para o VaR de longo prazo é baseada numa sdlida fundamentacéo
tedrica, sugerida pelo RiskMetrics e pelo Comité da Basiléia. Pode ser derivada de um
movimento geomeétrico Browniano — em que a variavel segue um processo aleatério com
distribuicdo Normal — com média zero; porém, ndo pode ser generalizada quando ndo satisfaz
essas condi¢oes. Com base nessas questdes, Dowd (2001) propds uma nova abordagem para o
computo do VaR de longo prazo, que sera apresentada na subsecéo seguinte.

2.2 Modelo de Dowd

Dowd (2001) afirma gue a metodologia convencional para o calculo do VaR de longo
prazo, aém de ser irreal, superestima o valor do VaR. E, sobretudo, a estimacdo da
volatilidade dia-a-dia se torna cada vez mais dificil com o aumento do periodo a ser avaliado.
Para superar esse problemas, apresentou uma abordagem com base nos parametros
convencionais do VaR de curto prazo, porém, ndo requer previsdo dia-a-dia para a
volatilidade e pode gerar estimativas do VaR de longo prazo subjetivo, baseado em hipo6teses
probabilisticas para cenérios futuros. Esse modelo sera descrito a seguir.

Suponha um portfélio que gera um retorno logaritmico aeatério didrio com média
4 >0 e desvio padréo (ou volatilidade) o. Os retornos positivos correspondem a lucros,
enguanto os negativos, a perdas. Considere, por conveniéncia, que a composicao do portfélio
ndo muda ao longo do periodo correspondente ao investimento. O nivel de confianca do VaR
€ a% e considere-o em um horizonte de h dias.

O autor supde trés distribuicdes alternativas para os retornos logaritmicos diarios para
avaiar as diferentes assungbes de distribuicdo para os resultados do VaR: distribuicdo
Normal, t de Student com 5 graus de liberdade, e distribuicdo do Vaor Extremo (ou
distribuicdo de Gumbel). Essas distribuicdes apresentam vantagens e limitagOes, que estdo
descritas no quadro 1.

Quadro 1: Vantagens e Limitacdes das Distribui¢bes de Probabilidades

Distribuices Vantagens Limitacles
Normal Conveniente e setorna (til pela Evidéncias empiricas mostram que as
propriedade assimétrica séries financeiras apresentam leptocurtose
(ou caldas pesadas)
t de Student Permite acomodar a caracteristicadas Com o aumento dos graus de liberdade
caudas pesadas converge aumaNormal, o que gera

problemas dependendo do horizonte
temporal e do grau de leptocurtose
Valor Literatura apresenta como a melhor Ainda apresenta poucas evidéncias
Extremo forma para se estimar o VaR com empiricas de sua efetividade.
elevado nivel de confianga (Embrechts,
1997; Longin, 1997).

Dowd (2001) apresenta uma férmula diferente para o calculo do VaR de longo prazo
de acordo com cada distribuicdo de probabilidade. O VaR associado a distribuicdo Normal
para os retornos logaritmicos €&

VaR(h)z—(P—P)*:—(P—exply-h+2a%~a~\/F+InPJ) (4)

em que P é o vaor corrente do portfdlio, P* corresponde ao (1 — «) percentil (ou percentil
critico) do valor fina do portfolio depois de um holding period de h dias, e Z_,, € avariavel
de uma Normal associada ao nivel de confianca a% escolhido (i.e., se o =95%,
Z 4 =—1645).



Com base na distribuicéo t-Student, o VaR se apresenta como:
Var(h) =—(P-P*)=—(P-explu-h+t, -o-vh +InP) 5)

em que t,, € umavariavel que corresponde a uma variavel t-Sstudent com um certo nivel de

confianca, e um certo nimero de graus de liberdade (gl).
Por fim, 0 VaR associado a distribui¢do de valores extremos &

VaR(h) = (P - P*)=—(P —expla(h)-b(h)- log[log(t/(1- %))+ InP]) (6)

em que a(h) e b(h) sdo conhecidos como paréametros de escala e loca (ou meio) da
distribuicdo. a(h) e b(h) podem ser escritosem termosde 1 € o:

a(h)=u-h-057722.¢- v6-h (7)
T
b(n) = - YOI ®)
T

3. Modelo de Previsao dia-a-dia: GARCH e Redes Neurais

Para uma comparacdo mais consistente entre os modelos de VaR de longo prazo,
prop0s-se neste trabalho um model o de previséo dia-a-dia, representado por:

VaR(h) = —P(h)- Z,,, - 5(h) 9)

em que Is(h) representa o valor previsto da carteira para h passos no futuro, Z 0 valor

correspondente a uma distribuicdo Normal de probabilidade com um nivel de confianga de
a% e &(h) aprevisio davolatilidade para h passos no futuro.

Diferentemente dos demais modelos, nossa proposta consiste numa abordagem de
previsdo do VaR para periodos mais longos. Entretanto, o que caracteriza a metodologia séo
0s instrumentos para previsdo das variaveis fundamentais. redes neurais (previsdo para o
preco) e um processo GARCH (previsdo para a volatilidade). Essas metodologias tém
apresentado destague na literatura de financas, devido seus resultados satisfatorios e relativa
facilidade de implementacdo°, e 30 apresentados com mais detalhes a seguir.

3.1 Processo GARCH

As séries financeiras apresentam diversas caracteristicas peculiares, dentre elas,
heteroscedasticia, na qual a volatilidade ou variancia muda ao longo do tempo; grandes
(baixos) valores em um certo instante de tempo sdo seguidos por valores também altos
(baixos) nos préoximos periodos (agrupamentos de volatilidade); os retornos ndo séo
independentes a0 longo do tempo; assm como o quadrado dos retornos apresenta
autocorrelacdo estatisticamente significativa. Com isso, autocorrelacdo no quadrado dos
retornos implica autocorrelagdo na variancia, pois a esperanca do quadrado dos retornos
corresponde a variancia em diferentes instantes de tempo, decorrente da hipotese de que a

®Ver Gately (1996), Zang et al. (1998), Wong e Selvi (1998) e Chatterjee et al. (2000).



meédia dos retornos assume o valor zero . Ao se determinar essa estrutura de correlagdo, pode-
se prever valores futuros da variancia. Entretanto, estas previsdes serdo as condicionais, ou
sga, que levam em conta as informagdes do presente como também as observadas no
passado, e, além disso, as ndo-condicionais que apresentam maior variabilidade.

A variancia condicional é um processo auto-regressivo (AR), 0 que resulta em erros
condicionalmente heteroscedasticos. Dada a importéncia das previsdes de variancia
condicional, métodos estatisticos comegaram a ser propostos com esta finalidade. O pioneiro
nesse campo foi (Engle, 1982), que com o objetivo de estimar a variancia da inflagdo, propos
0 modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). Este modelo é baseado
numM pProcesso auto-regressivo na variancia com o objetivo de se prever a variancia
condicional no proximo periodo. Um processo auto-regressivo pode ser definido como um
processo estocastico no qual uma variavel aleatéria estabelece uma relacdo de dependéncia
com 0s seus valores passados e com erros aleatérios. Assim, um modelo ARCH (p) pode ser
definido como:

I, Z\/O'Zté‘t,

(10)
ol =ag+atl + oot

sendo st uma seqiiéncia de variaveis aeatorias independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.) com média zero e variancia unitaria, a0 > 0, ai > 0, i > 0; ¢/ representaavarianciae
rt representa o retorno de um ativo financeiro qualquer no instante t, no qual € calculado por
uma simples relacdo com o prego do ativo, Pt, em questdo em determinado instante t:

r :Inpi:lnPt—lnPt_l (11)

t-1

As séries financeiras se enquadram a esses modelos, pois apresentam a variancia
condicional evoluindo com o tempo.

Uma generalizagdo do modelo ARCH foi proposta por (Bollerdev, 1986),
denominado GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). Trata-se
de uma técnica de séries temporais, na qual as variancias observadas no passado servem para
explicar a variancia no futuro, ou, uma técnica de séries temporais que permite modelar a
dependéncia seria da variancia. O modelo GARCH pode ser usado para descrever a
volatilidade com menos parametros que um modelo ARCH. Entretanto, esses tipos de
modelos sdo ndo-lineares no que se refere a variancia. Um modelo GARCH (p, ) pode ser
representado como:

_ 2
r’( - O-t gt’

) b o\, o (12)
Oy =Qp+ Zi:lai i +Zj:1ﬁj Oj

no qual et i.i.d. com media 0 e variancia 1.0, «, >0, «; >0, f; > 0(condi¢des de ndo-
negatividade da variancia condicional), e Ziril(ai + £;) <1, m=max (p, q).
A express3o que relaciona o/ expressa a volatilidade, ou sgja, como a variancia o}

se comporta de acordo com o retorno dos periodos passados, r%, e a propria variancia
passada o2, (Bollerdev et a, 1992). Assim, no modelo ARCH a variancia do retorno em



determinado periodo depende dos retornos dos periodos passados. No modelo GARCH, essa
variancia depende dos retornos, mas também, das variancias passadas (Bollerslev, 1986;
Engle, 1982). Assim como nos modelos ARCH, quando temos volatilidades altas, estas sdo
precedidas de retornos ou volatilidades grandes (Morettin e Toloi, 2004).

Um modelo GARCH (p, Q) apresenta a seguinte variancia ndo-condicional:

(13)

Se esta variancia ndo for constante, tratase de um processo ndo estacionario.
Contudo, ndo se pode dizer a mesma coisa da variancia condicional, pois a observacéo de
heterocedasticidade condicional ndo é motivo para ndo estacionaridade.

Ao se trabalhar com séries financeiras o0 modelo usado com maior fregqiiéncia é o
modelo GARCH (1,1), sendo o mais utilizado pelos agentes de mercado (Souza, 1999). Esse
model o, comumente usado na prética, pode ser representado como:

2
L =4O, &,
t t t (14)
2 2 2
oy =aygtar’ + po,

com o, 20, B, <1,a, + B, <1(condigdo para a estacionaridade do model0).

Contudo, a utilizagdo de modelos GARCH implica algumas ressalvas. Apesar da
eficiéncia do modelo, ao se avaliar os riscos de ativos negociados no mercado financeiro, os
resultados obtidos funcionam apenas como parte para um conjunto de soluces com relacdo a
alocacdo financeira, dado que as decisdes nesse campo sdo tomadas com base em indmeros
outros fatores, devido a incerteza desses mercados (Nelson, 1991). Além disso, o modelo
GARCH apresenta melhor desempenho em condi¢bes de mercado com relativa estabilidade.
Embora modele a variancia condicional, este modelo ndo consegue capturar flutuactes
elevadas nos mercados, como crashs, que sao capazes de levar a resultados qualitativamente
distintos, como mudancgas estruturais (Enders, 1995; Mellagi Filho e Ishikawa, 2000). Outra
caracteristica das séries financeiras sdo as “caudas pesadas’ a qual ndo é capturada pelos
modelos GARCH. Entretanto, a heterocedasticia consegue explicar essa ocorréncia em partes,
por isso distribuicdes do tipo t-Student sdo freqlientemente utilizadas na modelagem GARCH
(Anders, 2006).

3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAS) podem ser definidas, basicamente, como sendo
sistemas de processamento paralelo e distribuido, baseados no sistema nervoso biolégico
(Haykin, 2001). S&0 compostas por elementos computacionais, chamados neurénios. Os
neurdnios artificiais captam os dados de entrada, pondera de acordo com determinados pesos
sindpticos, que apos passar por uma funcdo de transferéncia ou ativagdo restringe a saida do
neurdnio (ver Figura 1).

Uma caracteristica fundamental das redes neurais trata-se de sua arquitetura, ou
topologia. A rede perceptron multi-camadas (MultiLayer Perceptron — MLP) € uma das mais
conhecidas e aplicadas arquiteturas de redes neurais, ao qual apresenta uma generalizacdo do



perceptron proposto por Rosemblatt (1958)°. A topologia deste modelo consiste em uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida, como pode
ser visto naFigura 2.

Bias

Fungao de
ativagao

o(.) |—» Saida
Y

Sinais de
entrada

Fungao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 1: Neur6nio Artificial (Haykin, 2001)

O treinamento da topologia MLP é supervisionado, ou sgja, € necessario um
“professor” para indicar a resposta desgjada para o0 padrédo de entrada apresentado a rede
durante a fase de aprendizagem. Um sinal de erro é definido como a diferenca entre a resposta
desgjada e a resposta observada. Os parametros da rede (pesos e limiares) sdo gjustados de
acordo com esse sina. O método de aprendizado mais utilizado é o agoritmo de retro-
propagacdo do erro. Compde-se por duas fases. A primeira fase, conhecida como fase
forward, as entradas sdo apresentadas e propagadas através da rede, camada por camada,
calculando a saida de cada neurénio. Nessa fase, 0s pesos sdo fixos e a saida calculada é
comparada com a saida desejada, resultando em um erro para cada unidade. Na segunda fase,
o0 erro calculado € propagado da camada de saida para a camada de entrada, fase backward, e
0S pesos sdo gjustados de acordo com a regra de correcdo do erro, originando o termo
“retropropagacao do erro”.

Camada de
Entrada
N (n)Ck; - " Camada de
) TN Saitla

- \\'iLi nj
Primeir:

Segunda
Camada Camada
Intermediiria Intermedisria

Figura 2. Rede Neural Perceptron Multi-Camadas

O agoritmo de aprendizagem de retro-propagacdo (back-propagation) consiste em
alterar os pesos da rede a fim de minimizar a diferenca entra as saidas desegjadas e as saidas
fornecidas pelo modelo. Se o erro na camada de saida ndo é menor que uma dada tolerancia,
entdo o erro € retro-propagado através da rede, tendo como base para a atualizagdo dos pesos
aRegra Delta, aqual implementa o Méodo do Gradiente Descendente (Haykin, 2001).

Seja y,;(n)a saida desejada do neurdnio j e y, (n)a saida calculada pela rede para uma

entradan. O erro e, (n) ha camada de saida €

® As RNAs podem ser do tipo Single-Layer Feed Forward, também conhecida como perceptrons que possui
apenas uma camada de nés de entrada ligada diretamente a camada de neurdnios de saida, ou Multilayer Feed
Forward, que, assim como a arquitetura anterior, possui camadas de entrada e saida e também uma ou mais
camadas intermediarias (Haykin, 2001).



ej(n)zydj (n)_yj(n) (15)

O vaor do erro quadrético para o neurdnio j é definido como sendo 1-(e, ()2 A
soma dos erros quadrati cos € obtida para todos os neurénios da camada de saida, isto &

£M=1Y (e, (n)? (16)
2 £

Com N representando 0 numero total de pares entrada/saida-desejada contidos no
conjunto de dados de treinamento, o erro quadratico médio € obtido pela soma do erro (n)

sobre todo n, normalizado com relagéo ao nimero de padrdes N:

;:lg(n) (17)
O processo de treinamento objetiva gjustar os parametros livres (pesos) da rede,
mini mizando uma fungao objetivo representada pelo erro quadréatico médio’. Ou seja,

N
minE = min %Zs (18)

n=

O nivel de ativagdo interna do neurdnio j, v,(n), € uma funcdo linear das saidas y; dos
neuronios que estdo conectados ao neurdnios j atraves dos pesos w ; dado por:

V=Y w, (), () (19)

em que p € o numero de neurdnios da camada i mediatamente anterior ao neurdnio j. O
eso singptico w;, éigual ao limiar ¢, e corresponde aentrada y, = —

A sdida y J.(n)do neurdnio j € um valor real, dada por uma funcéo de ativacéo nao-
linear:

Yi (n) = fj (Vj (n) (20)

Para minimizar (18) usando o método do gradiente descendente, € necessario calcular
aderivada parcial de & em relagdo a cada peso da rede®.

" Para a derivacdo do algoritmo de retro-propagacao, é considerado, inicialmente, um método de treinamento em
que 0s pesos sd0 gjustados entrada-a-entrada, ou sgja, 0 gjuste dos pesos € redlizado de acordo com o erro
calculado pata cada entrada apresentada a rede.

8 A derivagso do modelo do gradiente descendente pode ser vistaem Haykin (2001).



4. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia empregada para a construgéo dos trés modelos
avaliados para a mensuracdo do Vaor em Risco de Longo Prazo, desde a composicdo da
amostra de dados a estruturacéo e estimacédo dos model os.

4.1 Dados

Os dados utilizados correspondem aos vaores de fechamento didrios das acles
preferenciais da Petrobras (PETR4), Vale do Rio Doce (VALES), Grupo Gerdau (GGBR4),
Banco ItadUnibanco (ITAU4) e BM&FBOVESPA (BMEF3), comercializadas na bolsa de
valores brasileira’. A amostra se iniciaem 3 de janeiro de 2000 e vai até o dia 29 de dezembro
de 2006. Como o objetivo € obter 0 Valor em Risco para prazos de 5, 10, 21 e 31 dias Uteis
(du), as estimacdes do VaR avaliaram a maxima perda desses ativos para os dias: 8 de janeiro
de 2007 (prazo 5 du), 15 de janeiro de 2007 (prazo 15 du), 30 de janeiro de 2007 (prazo 21
du) e 13 de fevereiro de 2007 (prazo 31 du). Portanto, com os dados histéricos até dezembro
de 2006, previu-se 0 VaR desses ativos para o inicio do ano de 2007.

4.2 Modelo Convencional: Acordo de Basiléia e RiskMetrics

Para estruturacdo do modelo de VaR de Longo Prazo proposto pelo acordo de Basiléia
e sugerido pelo RiskMetrics, construiu-se um processo GARCH (1,1) para a estimacdo da
volatilidade das séries avaliadas. A escolha deste modelo se explica pela sua facilidade de
implementacdo e por ser uma estrutura que apresenta bons resultados para séries financeiras e
é amplamente utilizado por agentes de mercado e instituices financeiras (Jorion, 2003)™.
Para a estimagdo do modelo utilizou o logaritmo dos retornos das séries (equagéo 11)™.
Assumiu-se distribuicdo Normal para a os retornos logaritmicos das séries. Essa assuncéo,
apesar de forte e restritiva, permite uma adequacdo significativa dos dados, gerando
resultados de estimacgéo acurados. Na verdade, ndo buscamos satisfazer a realidade de todas as
hipéteses, mas tentar chegar a um modelo de estimacdo de mais se aproxime dos valores reais
observados no mercado™.

Portanto, com o valor do logaritmo dos retornos, assuncdo de Normalidade para as
séries, e estimacdo da volatilidade dos ativos por um processo GARCH (1,1), o VaR de longo
prazo dos ativos realizou-se por meio da equacdo (3), ou sga, 0 VaR para 0s prazos
estipulados se deu com base no VaR dos ativos calculado para dezembro de 2006, assim, esse
valor foi extrapolado para os vértices por meio da multiplicacéo pela raiz quadrada do prazo
(holding period)™®. A tabela 1 apresenta o valor obtido para o VaR nos diferentes prazos
estabelecidos.

® Os dados foram obtidos em <http://www.bovespa.com.br>. Acesso em: 26/11/2008.

19 A modelagem foi realizada no software Matlab®.

1 A estatistica descritiva das séries avaliadas mostrou que elas apresentam excesso de curtose, caracteristico das
séries financeiras, pela presenca das chamadas caudas pesadas (ou fat tales). Alguns valores, que por alguns
podem ser vistos como outliers, foram mantidos na amostra, uma vez que o objetivo da modelagem é previnir
perdas, retirélos sigficaria perder grande parte do propdésito do traba ho de estimagéo.

12 Para avaliagdo da distribuicio das séries aspectos de assimetria e achatamento foram levados em consideracéo,
em gue se comparou 0s percentis da calda esquerda das séries empiricas com os de uma Normal (aspecto de
assimetria), e realizou-se o teste de Chebyshev (aspecto de achatamento). Os resultados mostraram que pode ser
considerada uma boa proxy a distribuic¢do com inovacfes Gaussianas para as séries estudadas.

13 Denominamos vértices os periodos avaliados neste trabalho, 5, 10, 21 e 31 dias (teis, uma vez que se trata de
um termo muito utilizado no mercado financeiro para vencimentos de titulos ou negdcios.



Tabela 1: VaR de Longo Prazo: Modelo Convencional (Acordo de Basiléia

Papéis | VaR (5du) | VaR (10 du) | VaR (21 du) | VaR (31 du)
PETR4 -0,6424 -0,9085 -1,3165 -1,5996
GGBR4 -1,0892 -1,5404 -2,2323 -2,7122
VALES -0,7292 -1,0312 -1,4944 -1,8157
ITAU4 -0,8805 -1,2453 -1,8046 -2,1925
BMEF3 -0,9422 -1,3324 -1,9309 -2,3461

4.3 Modelo de Dowd

O modelo de Dowd (2001), utilizado neste trabalho, corresponde ao associado a
distribuicdo Normal dos logaritmos dos retornos (como apresentado na equagao 4), uma vez
que o préprio autor apresenta em seu trabalho resultados que comprovem a boa adequagdo
deste modelo. Além disso, como este artigo apresenta uma comparacdo entre diferentes
abordagens, a assuncdo da mesma hipo6tese com relacdo a distribuicdo de probabilidades das
séries avaliadas torna-se necessaria para verificacdo dos resultados.

As variaveis para aplicagdo do modelo de Dowd foram as mesmas utilizadas no
modelo convencional. Ou sgja, 0 preco do ativo é representado pelo retorno logaritmico dos
precos, a volatilidade foi obtida por meio de um modelo GARCH (1,1), assumiu-se a hipétese
de distribuicdo Normal para as séries e a média dos retornos foi obtida pela estimativa
convencional ndo-viesada damédia™. A tabela 2 apresenta os valores do VaR de Longo Prazo
pelo model o de Dowd.

Tabela 2: VaR de Longo Prazo: Modelo de Dowd

Papéis | VaR (5du) | VaR (10du) | VaR (21 du) | VaR (31 du)
PETR4 -0,4112 -0,5874 -0,8433 -1,1183
GGBR4 -0,8221 -1,1725 -1,7760 -2,2670
VALES -0,4870 -0,6629 -1,0280 -1,3374
ITAU4 -0,5879 -0,9025 -1,3222 -1,6998
BMEF3 -0,6750 -0,9701 -1,4857 -1,9039

Ao observar a diferenca entre os VaR' s obtidos pel os model os até agora apresentados,
pode-se perceber que os valores para os diferentes prazos obtidos pelo modelo de Dowd séo
menores se comparados ao modelo convencional, principal mente para os prazos mais longos,
0 que pode confirmar a hipotese de superestimacdo do VaR pelo modelo convencional,
conforme Dowd (2001).

4.4 Modelo de Previsao dia-a-dia

Neste modelo, calcularemos 0 VaR de Longo Prazo em termos de valores previstos,
ou sgja, aplicaremos a equacdo (2), porém, os parametros, preco e volatilidade, seréo previstos
pelo método de redes neurais e por um processo GARCH (1,1), respectivamente.

Na modelagem da volatilidade, a metodologia empregada ndo difere dos demais
modelos para a estruturacdo. 1sso significa, foi construido um modelo de tipo GARCH (1,1)
com base nos dados histéricos que compdem a amostra. Entretanto, ao invés de considerar a
volatilidade constante, como nos demais modelos, aqui faremos sua previsdo com 0 nimero

1 Vale ressaltar, que o coeficiente de confianca utilizado nos modelos foi de 95%, e, além disso, foi realizada
uma andlise da correlacéo e correlagcdo parcial do logaritmo dos retornos para a confirmagéo da utilizacdo da
estrutura (1,1) para o processo GARCH.



de passos de acordo com o prazo, em dias Uteis, avaliado. Ao realizar esse procedimento,
trabal haremos com previsdo em cima de previsdo, ou sgja, previsdo com n passos no futuro.
Assume-se as limitagcbes desse tipo de previsdo, uma vez que O erro aumenta quando
previmos valores com base em valores ja previstos, entretanto, buscamos um modelo que
mais se aproxime da realidade. Com isso, a volatilidade foi prevista para os periodos de 5, 10,
21 e 31 dias Uteis com base num modelo GARCH (1,1)".

Para o0 prego, representado pelo logaritmo dos retornos, utilizamos um modelo de
previsdo com base no método de redes neurais, técnica de inteligéncia artificial amplamente
utilizada na area de financgas. Na literatura, ndo existe trabalho que especifique os parametros
ideais para a construcéo de uma modelagem de rede neural que leve aos melhores resultados,
portanto, envolve escolhas empiricas que variam de acordo com a especificidade dos dados e
0 objetivo de previsdo (Kaastra e Boyd, 1995). Portanto, a estrutura apresentada neste
trabalho corresponde & um resultado obtido por diversas tentativas de alteragcdo dos valores
gue estruturam a rede em busca aos melhores resultados.

Os dados de entrada (input data) utilizados para se prever o logaritmo dos retornos no
futuro das séries foram os Ultimos 35 retornos logaritmicos observados no passado. Ou sgja,
estruturou-se um modelo de rede neural de tipo multicamadas com o objetivo de se prever o
logaritmo dos retornos das acdes no futuro e, paraisso, os dados apresentados a rede foram os
retornos logaritmicos observados nos ultimos 35 dias Uteis. Os dados foram divididos em trés
amostras distintas. treinamento, validacdo e teste. Os conjuntos treinamento e validacdo
compdem os dados historicos que formam a amostra deste trabalho, em que cada um contém
90% e 10% do total dos dados, respectivamente. O cojunto teste contém os valores
observados no més de janeiro e fevereiro de 2007, para que se possa avaliar 0 quanto a rede
foi capaz de se aproximar aos valores observados no mercado. Portanto, a estrutura da rede
correponde a um modelo do tipo Multilayer Perceptrons com 35 neurénios na camada de
entrada, uma camada intermediaria composta por 15 neurdnios e uma camada de saida, que
representa o valor previsto para o logaritmo do retorno do papel avaliado.

O treinamento do modelo de rede neural foi realizado com o algoritmo backpropagation,
com um nimero de épocas estipulado em 1000, Este niimero alto de épocas foi escolhido
propositalmente para obrigar a rede a convergir quando atingisse o erro minimo desgjavel e
nao 0 nimero maximo de épocas. Vaores do erro do treinamento usado na simulagdo foram
da ordem de (10°". Dessa forma, com os vaores previstos para oS retornos e as
volatilidades, apurou-se o valor do VaR para os prazos especificados (a tabela 3 apresenta
esses valores).

Tabela 3: VaR de Longo Prazo: Modelo de Previséo dia-a-dia (GARCH e RNA’s)

Papéis | VaR (5du) | VaR (10du) | VaR (21 du) | VaR (31 du)
PETR4 -0,3505 -0,5029 -0,8465 -1,0397
GGBR4 -0,8042 -1,1334 -1,7542 -2,1043
VALES -0,4281 -0,6658 -0,9054 -1,2121
ITAU4 -0,5459 -0,8153 -1,3077 -1,8016
BMEF3 -0,6793 -0,9440 -1,4660 -1,7647

15 Também neste caso assumiu-se distribuicdo Normal para o logaritmo dos retornos das séries em questéo.

' Uma época é definida como toda apresentacdo de um conjunto entrada-saida para o treinamento da rede, na
busca de minimizar a diferenca entre o valor desejado e o valor estipulado pelarede.

7O valor adotado da taxa de aprendizagem foi 0,04. Este é apresentado como default pelo agoritmo e
apresentou os melhores resultados.



Com o valor do VaR de longo prazo obtido pelas metodologias avaliadas € possivel
realizar a comparacéo entre os modelos com os valores de mercado, como apresenta a secéo

seguinte.

5. Analise e Discussédo dos Resultados

Na secdo anterior apresentamos a metodol ogia empregada para a estimagdo do VaR de
longo prazo com base nos trés modelos avaliados. Entretanto, para comparar qual foi o
modelo que melhor estimou a méxima perda dos ativos para 0s prazos selecionados, faremos
uma comparacdo de seus valores com os observados no mercado de acfes brasileiro. Ou sgja,
calcularemos 0 VaR de curto prazo para as datas estudas com base no modelo simples, como
na equacdo em 2, utilizando os valores para retorno e volatiladade observados no mercado,
assm, verificaremos qual modelo se aproximou mais da realidade.

Com isso, 0 valor do VaR para as datas 8 de janeiro de 2007 (prazo 5 du), 15 de
janeiro de 2007 (prazo 15 du), 30 de janeiro de 2007 (prazo 21 du) e 13 de fevereiro de 2007
(prazo 31 du), foram obtidos com a utilizacdo do retorno observado em cada dia e com a
volatilidade estimada para cada data especifica, i. e., a maxima perda esperada em cada dia,
de acordo com os dados observados (reais). A tabela 4 apresenta o valor do VaR para os
vértices avaliados.

Tabela 4: VaR de Curto Prazo para os Holding Period’s avaliados

Papéis | VaR (8 jan 2007) | VaR (15 jan 2007) | VaR (30 jan 2007) | VaR (13 fev 2007)
PETR4 -0,2291 -0,3356 -0,5492 -0,7464
GGBR4 -0,6675 -0,9582 -1,4810 -1,8368
VALE5 -0,2460 -0,4686 -0,7181 -0,9394
ITAU4 -0,4243 -0,6731 -1,0314 -1,5254
BMEF3 -0,4969 -0,7672 -1,2237 -1,5195

O préximo passo € avaliar, dentre os modelos empregados, 0 que mais se aproximou
do valor do VaR de curto prazo. Para isso, utilizaremos a métrica do erro quadrético, obtido
por:

EQ = (VaR.CP — VaR.LPP (21)

em que VaR.CP representa o0 VaR de curto prazo para as datas estimadas (valor real) e
VaR.LP o VaR delongo prazo estimado pelos model os (valor estimado).

A tabela 5 apresenta o valor do erro quadratico, em termos percentuais, para 0s
modelos de VaR de Longo Prazo utilizados neste trabalho em todos os holding period’s
escolhidos. Ela nos permite inferir uma série de conclusdes. Em primeiro lugar, pode-se
confirmar a critica de Dowd (2001) ao modelo convenciona de estimagdo do VaR de longo
prazo, como proposto no documento do Acordo da Basiléa e pelo RiskMetrics, umavez que €
notéria a superestimacdo do valor do VaR, principalmente para os vértices mais longos (21 e
31 dias Uteis, como natabela5). A superioridade do modelo de Dowd (2001), sobre 0 modelo
convencional, foi confirmada pela andlise empirica deste trabalho. O modelo proposto pelo
autor confere uma estimacao mais precisa, e, além disso, principalmente para 0s prazos mais
longos, a superioridade é ainda mais clara™®. Entretanto, vale acrescentar que o erro aumenta

'8 Dowd (2001) afirma que seu modelo € mais eficaz para a estimagéo do VaR de acordo com o aumento do
prazo. Essa proposicao foi confirmada por este teste empirico.



com a elevacdo do prazo, o que é coerente com qualquer modelo que visa prever valores no
futuro, visto que a volatilidade aumenta em decorréncia das incertezas relativas ao futuro.

Tabela 5: Erro Quadratico dos Modelos de VaR de Longo Prazo

VaR ( J dias uteis) VaR (10 dias dteis)
Papéis | Basiléia Dowd Previsio| Basiléia Dowd Previsio
PETR4 17.08% 3,31% 147%| 32.81% 6,34% 2.80%
GGBR4 | 17,792  2,39%  187%| 33,89% 4,59% 3,07%
VALES | 23,35%  581%  3,32%)| 3166%  3,78%  389%
ITAU4 20,81%  2,68%  1,48%| 32,74%  526%  2,02%
BMEF3 | 19,83% 317% 3,33%| 3195% 412% 312%
VaR (21 dias iiteis) VaR (31 dias uteis)
Papéis Basiléia Dowd Previsio| Basiléia Dowd Previsio
PETR4 | 38,88% 8,635% 884% | 72,80% 13,83% 860%
GGBR4 | 36,44% 870%  7.47% | 76,62% 1850% 7.15%
VALES | 60,26% 9,60% 3,51% |76,79% 1384% 7.44%
ITAU4 | 52.79% 846% 7.64% |44.51% 3,04%  7.63%
BMEF3 | 30,02% 6,87% 587% | 6832% 14,78% 6,01%

O modelo de previsdo proposto neste trabalho apresentou os melhores resultados, em
geral. Vale a pena acrescentar, ainda, que seus resultados se aproximaram muito do modelo de
Dowd, porém, a maioria dos resultados do modelo de previsdo dia-a-dia foram superiores.
Esses resultados se explicam, em grande parte, pela capacidade elevada de previsdo dos
retornos por meio das redes neurais. O modelo de rede proposto conseguiu prever
acuradamente os retornos das agtes, implicando numa melhor estimacdo do VaR de longo
prazo. Mesmo com um desvio de acurécia por meio do modelo GARCH, por se tratar de um
modelo tradicional de séries temporais, sua capacidade de errar nos prazos mais longos pode
ser compensada pel os bons resultados obtidos da rede neural. Além disso, 0 bom desempenho
dos modelos, modelo de Dowd e de previsdo dia-a-dia, pode ser confirmado mesmo com a
assuncao de distribuicdo Normal para o logaritmo dos retornos das séries em questao.

6. Conclusoes

O presente artigo avaliou trés model os para computo do Value-at-Risk de longo prazo
para as agdes preferencias da Petrobrds, Vae do Rio Doce, Grupo Gerdau, Banco
[talUnibanco e BM&FBOVESPA. O conceito de VaR de longo prazo se refere a estimagéo
da maxima perda, com determinado nivel de confianca e em situagdes normais de mercado,
para as agdes em intervalos de tempo que podem ser considerados de longo prazo neste
mercado: 5, 10, 21 e 31 dias uteis. Os trés modelos utilizados foram: modelo convencional,
adotado pelo RiskMetrics e sugerido pelo Acordo de Basiléia, com base no cllculo do VaR de
curto prazo multiplicado pela raiz quadrada do horizonte temporal (ou holding period); o
modelo proposto por Dowd (2001), embasado numa féormula obtida pela manipulacéo
algébrica do modelo convencional do VaR de curto prazo; e um modelo proposto neste
trabalho, que calcula os parametros do VaR em termos de valores previstos, com a utilizacéo
do processo GARCH para a previsdo da volatilidade, e do modelo de Redes Neurais
Artificiais para a previsdo do logaritmo dos retornos das acoes.

Para realizar essa andlise, a amostra dos dados continham os pregos de fechamentos
das agOes avaliadas no periodo de 2000 a 2006, para a previsdo do VaR dessas acfes no més
de janeiro e fevereiro de 2007. A volatilidade dos modelos foi estimada com um processo de
tipo GARCH (1,1), supondo que os retornos logaritmicos seguem uma distribuicdo com



inovassfes Gaussianas, i. e., distribuicdo Normal. Para o modelo de previsdo dia-a-dia
proposto, foi construido um modelo de rede neural multicamadas, com base no algoritmo de
retropropagacaéo do erro, para prever o valor dos retornos logaritmicos das acbes para 0s
periodos estipulados. Finalmente, os resultados foram comparados com o valor do VaR de
curto prazo auferidos com dados reais dos mercados nas datas sugeridas, na tentativa de
conhecer 0 modelo que mais se aproximou da realidade.

Os resultados confirmaram a proposicdo de Dowd (2001), em que o modelo
convencional do computo do VaR de longo prazo utilizado pelo RiskMetrics superestima o
valor verdadeiro do VaR, e, para todos os vértices avaliados, apresentou os piores resultados.
Entretanto, o0 modelo que apresentou estimativas mais proximas da realidade foi o modelo de
previsdo dia-a-dia, proposto neste trabalho. As estimativas obtidas foram superiores, em geral,
se comparadas as obtidas pelo modelo de Dowd, aém disso, foram significativamente
acuradas.

Trabalhos futuros podem se concentrar na tentativa de se obter 0 processo gerador da
volatilidade por um modelo de rede neuronal, visto que essa técnica tem apresentado
melhores resultados em comparacdo com modelos tradicionais de séries temporais e ndo
requer tanto esforco computacional em vista de suas boas estimativas. Além disso, estudos
podem se concentrar na tentiva de utilizar outros algoritmos de aprendizagem ou estrutura de
rede neural natentativa de incrementar os resultados.
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