) :))][(C & %‘
PUC Minas E&G - REVISTA ECONOMIA E GESTAO ISSN 1984-6606

Valor em risco de longo prazo: uma abordagem para odelos da Familia Ach e redes
neuronais

Long term value-at-risk: an Arch Models and neuralnetworks approach

Leandro Santos Maciel-
leandro_maciell@hotmail.com
Graduando em Ciéncias Econdmicas, Departamenteai@alEconomica
Instituto de Economia da Universidade Estadualaepinas — UNICAMP/Brasil

Editor Cientifico Responséavel Prof. Dr. Humbert@glGarcia Lopes
Programa de Pds-Graduagédo em Administracao daffe@ntiniversidade Catdlica de Minas
Gerais/Brasil

Submissao: 04/08/2009
Aprovacao: 29/11/2010

Resumo

Este artigo comparou diferentes estimativas paralor em Risco (VaR) de longo prazo
no mercado de agBes brasileiro. Foram avaliadssniddelos: o modelo convencional
sugerido peldriskMetrics baseado no produto do VaR de curto prazo petaguadrada
do holding period o modelo proposto por Dowd (2001); e um modelgppsto neste
trabalho, baseado no VaR de curto prazo, em terdeogparametros previstos. A
metodologia de computo do VaR proposta fundamesgona previsdo da volatilidade e
dos retornos das a¢fes por meio de um processpadGARCH (1,1) e por um modelo
de Rede Neuronal multicamadas, respectivamentere@sltados mostraram que o
modelo sugerido peld&RiskMetrics superestima o valor real do VaR. Além disso, o
modelo com base em previsdo proposto apresentasiatigade aos demais, visto que
suas estimativas mais se aproximaram dos valosss\@nios no mercado.

Palavras-chave: Value-at-Riskde longo prazo. Redes Neurais Artificiais. Modelos
GARCH.

Abstract

This paper compared different Long Term Value-akRestimative in Brazilian Stock
Markets. Three models was tested: the conventioralel suggested by RiskMetrics,
based on short term VaR multiplied by the squa @ holding period; the model
proposed by Dowd (2001); and, the model proposethigawork, based on short term
VaR in terms of forecasting parameters. The VaRiatald methodology proposed was
founded in assets volatility and returns forecastty GARCH (1,1) process and a
multilayer neural network model, respectively. Tresults showed that the model
suggested by RiskMetrics overestimates the real .\idBvertheless, the suggested
forecasting model performed superiority in companiso the others methods, since their
estimative most approached to the values observtdgbistock market.

Keywords: Long term Value-at-Risk. Artificial Neural Network6ARCH Models.
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1 INTRODUCAO

Um dos desenvolvimentos mais significativos na &leagestdo de riscos foi a
emergéncia da ferramenta dtalue-at-Risk Utilizado para a mensuragdao dos riscos de
mercado, o Valor em Risco, ou VaR, surgiu como vesosta aos desastres financeiros do
comeco dos anos de 1990. O VaR de uma carteir@midlpp mensura a perda esperada ao
longo de determinado intervalo de tempo, sob cd@edigiormais de mercado e dentro de um
nivel de confiangca (JORION, 2003). Trata-se de umensuracdo muito Util para
representacdo dos riscos de mercado, e é amplamélizada para os mais diversos
instrumentos financeirbsAlém disso, o VaR pode ser utilizado para avabiage riscos de
fluxos de caixa e eventuais riscos operacionais DANIELSSON et al., 1998; DOWD,
1998, 2000). Entretanto as aplicacbes dessa metgid@stéo associadas principalmente com
riscos relativos a horizontes curtos, em que ososisde longo prazo deixam de ter
importancia central, por motivos de sua dificuldddeextrapolacéo.

Como a estimacgao do VaR inclui as observacdesritiasodos retornos dos ativos ou
carteira em questao, a previsdo da perda potemmigirazos mais longos torna-se cada vez
mais complexa. O problema maior esta centrado e&igdo da volatilidade, argumento
fundamental para o computo do VaR, que se torna dificil para horizontes mais longos.
Dowd (2001) prop6s uma nova abordagem para a egtondo VaR com posi¢cdes de longo
prazo, em contraposicao a formula apresentada padarsobre risco de mercado do acordo
de Basileia, ou seja, o produto do VaR de curteagmeom a raiz quadrada do horizonte
temporaf. Para o autor, a metodologia convencional é ireesliperestima o valor do VaR.
Em seu trabalho, apresenta uma formula analitica @a/aR de longo prazo com base nos
parametros usuais do VaR, porém néo requer a €stimdia-a-dia para a volatilidade em
longos horizontes de tempo.

Este trabalho oferece uma comparacéo, para o nedeadcdes brasileiro, do modelo
do VaR de longo prazo proposto por Dowd com a est#o indicada pelo Comité da Basileia

e, também, com um modelo proposto de previsdo-dia-para as variaveis que compdem o

1Um bom exemplo dessas aplicac6es € o sistemaats de J. P. Morgan, RiskMetrics™

2 Especificamente, a emenda sobre risco de Mercageresique os bancos devem estimar o VaR para um
horizonte de 10 dias (teis, e que essas estimalieasm se basear no VaR diario, ou seja, de cuamop
multiplicando-o pela raiz quadrada do horizontegeral, ouholding period(Comité da Basileia, 1996, Secéo
B-4, paragrafo c, pagina 44).
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VaR, baseado num modelo GARCH (1,1) para previsaodatilidade e num modelo de
Redes Neurais para a previsao do preco do ativauestdo. Foram escolhidas umas das
acdes mais liquidas da BM&FBOVESPA: as a¢les mrédais da Petrobras, Vale do Rio
Doce, Grupo Gerdau, Banco ItauUnibanco e BM&FBOVESP conjunto de dados é
composto pelos precos de fechamento diarios da&s agbperiodo de 2000 a 2006, utilizados
para o célculo do VaR de longo prazo, ou seja, bolding periodde 5, 10, 21 e 31 dias
ateis. O modelo de previsdo dia-a-dia corresponagdadagem tradicional do VaR em
termos de previsdo dos parametros, i.e., a valatie serd prevista por um processo do tipo
GARCH (1,1) e o valor de mercado da acao sera gicepior um modelo de rede neuronal
multicamadas do tipdeedforward,com base no algoritmo de retropropagacdo do erro
(backpropagatioh Os valores do VaR de longo prazo foram comparadon os valores do
VaR de curto prazo, baseados nos dados observadogmado, ou seja, as previsdes foram
comparadas com seus valores reais, com a utilizigawétrica do erro quadratico

O presente artigo esta estruturado como seguec@oSeapresenta o0 modelo de VaR
de longo prazo convencional e modelo proposto mavdX2001). O modelo de previséo dia-
a-dia é descrito na Secao 3, juntamente com unt@seille processos de tipo GARCH e o
modelo de redes neurais. Segue-se, entdo, a megaleimpregada. A andlise e a discussao
dos resultados compdem a Secédo 5. Finalmente, dusén encerra este trabalho, seguida

das notas e das referéncias bibliograficas.
2 VALOR EM RISCO DE LONGO PRAZO
2.1 Modelo convencional: Acordo de BasileiaRiskMetrics

O Value at Risk (Valor em Risco), VaR, sintetizanaior (ou pior) perda esperada
dentro de determinados periodos de tempo e nivebdianca (JORION, 2003). A maior

vantagem do calculo do VaR consiste em resumir, iico numero de facil compreenséo, a

3 Este trabalho corresponde a uma abordagem inédlit4a® de longo prazo para o mercado brasileiro e um
teste empirico para o modelo de Dowd (2001). Aléseal apresenta uma nova proposta para previs&alo
em prazos mais longos.
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exposicao total ao risco de mercado de uma ingditui Trata-se, contudo, de uma medida
probabilistica e, portanto, nada diz a respeitondgnitude das perdas. Além disso, assume
que as relacdes pretéritas entre as variaveis tdeedse continuardo sendo verificadas no
futuro (DOWD, 1998).

Para o calculo do VaR, fixa-se um intervalo de tep um nivel de significancia
estatistica d&@% (0<0o<1). O Value-at-risk (VaRt) de uma carteira de @thu portfélio de

valor Pt, no periodo t é definido como:
R{AR <VaR} = a% (1)

em que Pt representa a variacao do valor da aadeiativo de preco Pt.

Existem dois métodos para a estimagdo do VaR:anparico e o ndo-paramétrico. O
meétodo paramétrico consiste na pressuposicao cenbecer a distribuicdo de probabilidades
da variavel em estudo. Dessa forma, o valor do Wa&e ser derivado diretamente com a
estimacdo da variancia, por isso paramétrica, gaadb a estimagcdo de parametros. Esse
método € simples, convincente e produz medidas ale Mais precisas (JORION, 2003).
Dentre 0os modelos paramétricos tem-se 0 VaR Daltasbll. O método nao-paramétrico
consiste na analise de amostras dos retornos, allguados sdo usados diretamente como
cenario para o calculo do VaR. Como exemplo de doétndo-paramétrico tem-se a
Simulagéo Historica.

Neste artigo, estima-se 0 VaR por meio do métodepadiamétrico. Para isso supde-
se a normalidade para a distribuicdo dos retorassséries estudadas, como na maioria dos

trabalhos empiricos da area. Assim, o VaR podeaeunlado da seguinte forma:
VaR =-R_ [Z,,, [T, (2)

em queZ_, representa o quantil de uma distribuicdo Normagbriddabilidade com um nivel

a%

de confianca der%, e 0, representa a volatilidade estimada

4O sinal negativo corresponde ao VaR associadorda@euma vez que 0s riscos estdo associados esdms
ocorréncias de perdas ndo previstas.
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Se o0 VaRI{) representa o VaR para um horizonte tempordl dias (ou seja, para um
determinaddiolding period, ele pode ser obtido pela equacdo em (2) muégh pela raiz

quadrada dé, e isso significa:

vaRh) =VaR B/h 3)

Essa abordagem para o VaR de longo prazo € baseaua sélida fundamentacéo
tedrica, sugerida pel®iskMetricse pelo Comité da Basileia. Pode ser derivada de um
movimento geométrico browniano — em que a vari®egue um processo aleatdrio com
distribuicdo Normal — com média zero; porém, nagdepger generalizada quando nao satisfaz
essas condi¢cdes. Com base nessas questdes, Dddl (POpO6s uma nova abordagem para o

computo do VaR de longo prazo, que sera apresengasiabsecdo seguinte.
2.2 Modelo de Dowd

Dowd (2001) afirma que a metodologia convenciomahm calculo do VaR de longo
prazo, além de ser irreal, superestima o valor @&R;Ve, sobretudo, a estimacdo da
volatilidade dia-a-dia se torna cada vez maisitlifmm o aumento do periodo a ser avaliado.
Para superar esses problemas, apresentou uma @dordeom base nos parametros
convencionais do VaR de curto prazo, porém naoereorevisdo dia-a-dia para a volatilidade
e pode gerar estimativas do VaR de longo prazoeBubj baseado em hipoteses
probabilisticas para cenarios futuros. Esse masketd descrito a sequir.

Suponha um portfolio que gere um retorno logaribmaéeatério diario com meédia
M1 >0 e desvio-padrdo (ou volatilidade). Os retornos positivos correspondem a lucros,
enguanto 0s negativos a perdas. Considere, poen@ncia, que a composicao do portfolio
ndo mude ao longo do periodo correspondente astimento. O nivel de confianca do VaR
€ a% e considere-o em um horizontetudias.

O autor supde trés distribuicdes alternativas pareetornos logaritmicos diarios para
avaliar as diferentes assunc¢des de distribuicda par resultados do VaR: distribuicao

Normal, t de Studentcom 5 graus de liberdade, e distribuicdo do V&atremo (ou
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distribuicdo de Gumbel). Essas distribuicoes aptase vantagens e limitacdes, que estédo

descritas no Quadro 1.

Distribuicdes Vantagens Limitacdes
Normal Conveniente e se torna util pelal Evidéncias empiricas mostram que [as
propriedade assimétrica séries financeiras apresentam

leptocurtose (ou caldas pesadas)
t deStudent Permite acomodar a caracteristica Com o0 aumento dos graus de

das caudas pesadas liberdade converge a uma Normal, |o

que gera problemas dependendo do

horizonte temporal e do grau de

leptocurtose
Valor Extremo| Literatura apresenta como a me::l:orAinda apresenta poucas evidéncias
forma para se estimar o VaR co empiricas de sua efetividade.

elevado nivel de confianca
(EMBRECHTS; KLUPPELBERG; MIKOSCH,

1997; LONGIN, 1997)
Quadro 1: Vantagens e limitac6es das distribuic@esrobabilidades
Fonte: DOWD, 2001.

Dowd (2001) apresenta uma formula diferente patalculo do VaR de longo prazo
de acordo com cada distribuicdo de probabilidad&aB associado a distribuicdo Normal

para os retornos logaritmicos é:
VaR(h) = ~(P - P} = ~(P-exduh+Z,,, w3/n+InP|) 4)

em queP é o valor corrente do portfoli®* corresponde ao (1 &) percentil (ou percentil

critico) do valor final do portfélio depois de umlding perioddeh dias, eZ,,, é a variavel

de uma Normal associada ao nivel de confiam@ escolhido (i.e., sea =95%,
Z,,, =-1645).

Com base na distribuicdestudento VaR se apresenta como:
VaRh) = (P~ P*) = -(P-exduh+t, w&/h+ P (5)

em quet, € uma variavel que corresponde a uma variagstudentom um certo nivel de

confianca, e um certo numero de graus de liber(izyle

Por fim, o VaR associado a distribuicdo de valesdsemos é:
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vaRh) = -(P - P*) = (P - exda(h) - b(h) tlog[log(1/ (1 - a%))| + In P]) (6)

em quea(h) e b(h) sdo conhecidos como parametros de escala e logaimgio) da

distribuicdo.a(h) e b(h) podem ser escritos em termosgees o :

a(h) = xh- 0577221y @/%E (7)
b(h)= o B@
T (8)

3 Modelo de previsao dia-a-dia: GARCH e Redes Neuisa

Para uma comparacdo mais consistente entre os @sodel VaR de longo prazo,

propds-se neste trabalho um modelo de previsda-dia; representado por:

vaRh) = -P(h)Z,,, [&(h) 9)

a%

em que P(h) representa o valor previsto da carteira gagassos no futuroZ,, o valor

correspondente a uma distribuicdo Normal de prdidade com um nivel de confianca de
a% e 5(h) a previsao da volatilidade pdrgpassos no futuro.

Diferentemente dos demais modelos, a proposta destedo consiste numa
abordagem de previsdo do VaR para periodos magodorEntretanto o que caracteriza a
metodologia sdo os instrumentos para previsdo daaveis fundamentais: Redes Neurais
(previsdo para o preco) e um processo GARCH (pgievisara a volatilidade). Essas
metodologias tém apresentado destaque na literdaufinancas, devido a seus resultados
satisfatorios e relativa facilidade de implementdgé séo apresentadas com mais detalhes a

seqguir.

5 Ver Gately (1996), Zand?atatuwo e H1998), Wong e Selvi (1998) e Chatterjee et A0
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3.1 Processos GARCH

As séries financeiras apresentam diversas carstatad peculiares, dentre elas: a
heteroscedasticia, na qual a volatilidade ou varémuda ao longo do tempo; grandes
(baixos) valores em certo instante de tempo saoides) por valores também altos (baixos)
nos proximos periodos (agrupamentos de volatilijjaseretornos ndo séo independentes ao
longo do tempo; assim como o0 quadrado dos retorapeesenta autocorrelacéo
estatisticamente significativa. Com isso, essacautelacdo no quadrado dos retornos implica
autocorrelagcdo na variancia, pois a esperanca @argdo dos retornos corresponde a
variancia em diferentes instantes de tempo, deatmrrda hipdtese de que a média dos
retornos assume o valor zero. Ao se determinaresgsatura de correlacdo, podem-se prever
valores futuros da variancia. Entretanto essasigiies serdo as condicionais, ou seja, que
levam em conta as informac6es do presente comcétanals observadas no passado, e, além
disso, as ndo-condicionais que apresentam maimbvladade.

A variancia condicional € um processo autorregvesGhR), 0 que resulta em erros
condicionalmente heteroscedasticos. Dada a impoaawias previsdes de variancia
condicional, métodos estatisticos comecaram arepoptos com essa finalidade. O pioneiro
nesse campo foi Engle (1982), que, com o objetesestimar a variancia da inflagcdo, prop0s
o modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heterassticity). Esse modelo é baseado
num processo autorregressivo na variancia com @tiebjde prever a variancia condicional
no préximo periodo. Um processo autorregressivoepsel definido como um processo
estocastico em que uma varidvel aleatéria estabele@ relacdo de dependéncia com seus
valores passados e com erros aleatorios. Assimmonelo ARCH (p) pode ser definido

como.

2
. =NOt€&,
t2 t 2 2 (10)
g :ao+alrt_1+...+airt_p
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sendost uma sequéncia de variaveis aleatérias indepeeslentidenticamente distribuidas
(i.i.d.) com média zero e variancia unitaid > 0,ai > 0, i > 0; g/ representa a variancia e

rt representa o retorno de um ativo financeiro qualaqu instanteé, no qual é calculado por

uma simples relacdo com o preco do ativo, Pt, eest§o em determinado instafite

P
rr=In——=InP -InP_ (11)

t-1

As séries financeiras se enquadram a esses mog®issapresentam a variancia
condicional evoluindo com o tempo.

Uma generalizacdo do modelo ARCH foi proposta BOLLERSLEV, 1986),
denominado GARCH (Generalized Autoregressive Cardit Heteroscedasticity). Trata-se
de uma técnica de séries temporais, na qual a&nesais observadas no passado servem para
explicar a variancia no futuro, ou uma técnica élees temporais que permite modelar a
dependéncia serial da variancia. O modelo GARCHepedr usado para descrever a
volatiidade com menos parametros que um modelo KAREsses tipos de modelos,
entretanto, sdo nao-lineares no que se referei@danea. Um modelo GARCH (p, q) pode ser

representado como:

I, =407,

(12)
2 _ p 2 q 2
gy =4, +Zizlai i +Zj=1ﬂiat-j

no qualet i.i.d. com média O e variancia 1.a,, > , @, >0, B, =0(condicdes de ndo-
negatividade da variancia condicionaI)ZE‘ai”:‘l(ai + ) <1, m=max (p, q).

A expressdo que relacion®’ expressa a volatilidade, ou seja, como a variaagia

2
t=i?

se comporta de acordo com o retorno dos periodssagas,r,” , € a prOpria variancia

passadas?, (BOLLERSLEV et al., 1992). Assim, no modelo ARC&lyariancia do retorno

em determinado periodo depende dos retornos désdpsrpassados. No modelo GARCH,
essa variancia depende dos retornos mas tambémwadascias passadas (BOLLERSLEYV,
1986; ENGLE, 1982). Assim como nos modelos ARCHimglo se tém volatilidades altas,

estas séo precedidas de retornos ou volatilidadesigs (MORETTIN; TOLOI, 2004).
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Um modelo GARCH (p, q) apresenta a seguinte varaamio-condicional:

a,

1_Zai _Zp:ﬁi

q
i=1 j=1

Var(r,) = (13)

Se essa variancia nado for constante, trata-se depnaresso nado estacionario.
Contudo nao se pode dizer a mesma coisa da vaxi@ocidicional, pois a observacao de
heterocedasticidade condicional ndo € motivo paceastacionaridade.

Ao se trabalhar com séries financeiras, o modedmlaiom maior frequéncia é o
modelo GARCH (1,1), sendo o mais utilizado pelosrags de mercado (SOUZA, 1999).

Esse modelo, comumente usado na pratica, podemesentado como:

— [ +2
rt_ tht' (14)

2 _ 2 2
Jt - ao + alrt—l + /Blat—l

coma, 20, B, <1,a, + B, <1(condi¢cdo para a estacionaridade do modelo).

A utilizacdo de modelos GARCH, contudo, implicausias ressalvas. Apesar da
eficiéncia do modelo, ao se avaliarem os riscoati®s negociados no mercado financeiro,
os resultados obtidos funcionam apenas como panta pm conjunto de solugdes com
relacdo a alocacéo financeira, dado que as decisss® campo sdo tomadas com base em
inUmeros outros fatores, devido a incerteza dassesados (NELSON, 1991). Além disso, o
modelo GARCH apresenta melhor desempenho em cawligé mercado com relativa
estabilidade. Embora modele a variancia condicjoesgse modelo ndo consegue capturar
flutuacbes elevadas nos mercados, carashs que sdo capazes de levar a resultados
qualitativamente distintos, como mudancas estrigfEENDERS, 1995; MELLAGI FILHO;
ISHIKAWA, 2000). Outra caracteristica das sérigmficeiras, a qual ndo € capturada pelos
modelos GARCH, sao as “caudas pesadas”. Entretahtterocedasticia consegue explicar
essa ocorréncia em partes, por isso distribuicd@edigb t-Studentséo frequentemente
utilizadas na modelagem GARCH (ANDERS, 2006).

3.2 Redes Neurais Artificiais
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Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) podem ser defisid@asicamente, como sendo
sistemas de processamento paralelo e distribuiageaolos no sistema nervoso bioldgico
(HAYKIN, 2001). Sdo compostas por elementos comparteis, chamados neurdnios. Os
neurénios artificiais captam os dados de entradadgram de acordo com determinados
pesos sinapticos, que, apos passar por uma furcardsferéncia ou ativacao, restringem a

saida do neurénio (FIG. 1).

Funcéo de
ativacao

o(.) |—s» Saida
yl&

Sinais de
entrada

Fungao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 1: Neurénio Artificial
Fonte: HAYKIN, 2001

Uma caracteristica fundamental das redes neuraisérquitetura ou topologia. A
redeperceptronmulticamadas (MultiLayer Perceptron — MLP) € unaa dhais conhecidas e
aplicadas arquiteturas de redes neurais, ao quaseqga uma generalizacao perceptron
proposto por Rosemblatt (1958)A topologia desse modelo consiste em uma camada d
entrada, uma ou mais camadas intermediarias e amada de saida, como pode ser visto na
Figura 2.

O treinamento da topologia MLP € supervisionado, sgja, € necessario um
“professor” para indicar a resposta desejada papadrdo de entrada apresentado a rede
durante a fase de aprendizagem. Um sinal de aetefidido como a diferenca entre a resposta
desejada e a resposta observada. Os parametresl@dpesos e limiares) sdo ajustados de
acordo com esse sinal. O método de aprendizado otdizgado é o algoritmo de

retropropagacao do erro. Compde-se por duas filseprimeira fase, conhecida como fase

6 As RNAs podem ser do tipo Single—Layer Feed Forwmmbém conhecido conperceptronsgue possui
apenas uma camada de nos de entrada ligada dirééatneamada de neur6nios de saida, ou Multilssed F
Forward, que, assim como a arquitetura anteri@syacamadas de entrada e saida e também uma ®u mai
camadas intermediarias (HAYKIN, 2001).
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forward, as entradas sdo apresentadas e propagadas ateavéde, camada por camada,
calculando a saida de cada neurdnio. Nessa faggesos sao fixos e a saida calculada é
comparada com a saida desejada, resultando enromaea cada unidade. Na segunda fase,
o erro calculado é propagado da camada de saidamamada de entrada, fasekward e

0S pesos sdo ajustados de acordo com a regra tegamrdo erro, originando o termo

“retropropagacao do erro”.

Camada de
Entrada
% ()

Camada de
Saida

. wan)
Primeira Segunda
Camada Camada
Intermedidria Intermedidria

Figura 2 - Rede Neural Perceptron Multicamadas
Fonte: BALLINI, 2000

O algoritmo de aprendizagem de retropropagad@ekipropagatioh consiste em
alterar os pesos da rede a fim de minimizar aalifga entre as saidas desejadas e as saidas
fornecidas pelo modelo. Se o erro na camada da sdinl € menor que uma dada tolerancia,
entao o erro € retropropagado através da redey tmrdo base para a atualizacdo dos pesos a
Regra Delta, a qual implementa o Método do Gradi®@scendente (HAYKIN, 2001).

Sejay,(n)a saida desejada do neur6p®y (n)a saida calculada pela rede para uma

entrada n. O erre, (n) na camada de saida é:

& (M) =y, (N -y, (") 15)

O valor do erro quadratico para 0 neuronio j érugdi como sendal/ e, (n)?- A

soma dos erros quadraticos é obtida para todoswémos da camada de saida, isto é:

£ =2 Y (e, () (16)
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Com N representando o numero total de pares efseda-desejada, contidos no

conjunto de dados de treinamento, o erro quadratiédio € obtido pela soma do er@)

sobre toda, normalizado com relagdo ao numero de padrdes N:
1 N
E==>&(n) (17)
N =

O processo de treinamento objetiva ajustar os peram livres (pesos) da rede,

minimizando uma funcéo objetivo representada peguadratico médio Ou seja,

minE = min%is(n) (18)

n=1

O nivel de ativagao interna do neuropie, (n), € uma funcdo linear das saidasos

neurdnios que estao conectados ao neujatiaves dos pesas; dado por:

v ()= 3w, (), () (19)

em quep € o numero de neurbnios da camada imediatametdggoarao neurdnig. O peso

sinapticow,, € igual ao limiarg, e corresponde a entragg=— . 1
A saiday;, (n)do neurdnioj € um valor real, dada por uma funcdo de ativagén n

linear:
y;(n) = f;(v;(n)) (20)

Para minimizar (18) usando o método do gradienseatelente, é necessario calcular

a derivada parcial d6 em relacdo a cada peso da fede

7 Para a derivagao do algoritmo de retropropagacéonsiderado, inicialmente, um método de treinament
gue 0s pesos sdo ajustados entrada a entradajaglo sguste dos pesos € realizado de acordo cemoo
calculado para cada entrada apresentada a rede.
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4. METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia empregada payasttucdo dos trés modelos
avaliados para a mensuracdo do Valor em Risco dgd.®razo, desde a composi¢cdo da

amostra de dados a estruturacdo e estimacao dadas.od
4.1 Dados

Os dados utilizados correspondem aos valores dearfgento diarios das acoes
preferenciais da Petrobras (PETR4), Vale do RioeDALES), Grupo Gerdau (GGBR4),
Banco ItauUnibanco (ITAU4) e BM&FBOVESPA (BMEF3)pmercializadas na bolsa de
valores brasileira A amostra se inicia em 3 de janeiro de 2000 etéad dia 29 de dezembro
de 2006. Como o objetivo € obter o Valor em Risamprazos de 5, 10, 21 e 31 dias uteis
(du), as estimacgdes do VaR avaliaram a maxima physises ativos para os dias: 8 de janeiro
de 2007 (prazo 5 du), 15 de janeiro de 2007 (pi&zdu), 30 de janeiro de 2007 (prazo 21
du) e 13 de fevereiro de 2007 (prazo 31 du). Ptamom os dados histéricos até dezembro

de 2006, previu-se o0 VaR desses ativos para @ideR007.
4.2 Modelo ConvencionalAcordo de Basileia e RiskMetrics

Para estruturacdo do modelo de VaR de Longo Pramposto pelo acordo de
Basileia e sugerido pel®&iskMetrics construiu-se um processo GARCH (1,1) para a
estimacdo da volatilidade das séries avaliadassobliea desse modelo se explica por sua

facilidade de implementacéo, por ser uma estriqueaapresenta bons resultados para séries

8 A derivacdo do modelo do gradiente descendente gerddsta em Haykin (2001).
9 Os dados foram obtidos em <http://www.bovespa.comAcesso em: 26/11/2008.
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financeiras e por ser amplamente utilizado por @gede mercado e instituicdes financeiras
(JORION, 2003Y. Para a estimacéo do modelo utilizou-se o logariios retornos das séries
(equacéo 115.
Assumiu-se distribuicdo Normal para a os retormgmiitmicos das séries. Essa assuncao,
apesar de forte e restritiva, permite uma adequaggoificativa dos dados, gerando
resultados de estimacao acurados. Na verdadeger#@issou satisfazer a realidade de todas as
hipoteses, mas tentar chegar a um modelo de esiingge mais se aproxime dos valores
reais observados no mercado

Portanto, com o valor do logaritmo dos retornosuagédo de Normalidade para as
séries e estimacéao da volatilidade dos ativos poprocesso GARCH (1,1), o VaR de longo
prazo dos ativos realizou-se por meio da equacRoofB seja, o VaR para os prazos
estipulados se deu com base no VaR dos ativosl@adécpara dezembro de 2006; assim, esse
valor foi extrapolado para os vértices por meiardatiplicacdo pela raiz quadrada do prazo
(holding period®®. A Tabela 1 apresenta o valor obtido para o VaR diferentes prazos

estabelecidos.

Tabela 1:
VaR de Longo Prazo: Modelo Convencional (Acordddsileia)

Papéis VaR (5du) VaR (10du) VaR (21 du) VaR (31wl

PETRA4 -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

Fonte: Resultados da pesquisa.

4.3 Modelo de Dowd

10 A modelagem foi realizada remftwareMatlab®.

11 A estatistica descritiva das séries avaliadas mosjue elas apresentam excesso de curtose, céstapedas
séries financeiras, pela presenca das chanwalatas pesadafu fat taleg. Alguns valores, que por alguns
podem ser vistos comuutliers, foram mantidos na amostra, uma vez que o objelavenodelagem é prevenir
perdas, retira-los significaria perder grande padotpropésito do trabalho de estimacao.

12 Para avaliacdo da distribuicdo das séries aspéetassimetria e achatamento foram levados em araséb,
em que se comparou os percentis da calda esquasdsédes empiricas com os de uma Normal (aspecto d
assimetria), e realizou-se o teste de Chebyshpe¢asde achatamento). Os resultados mostrararpagleser
considerada uma bgmoxy a distribuicdo com inovagfes gaussianas paraias sstudadas.

13 Denominam-se vértices os periodos avaliados nedtalho, 5, 10, 21 e 31 dias Uteis, uma vez qetede
um termo muito utilizado no mercado financeiro paracimentos de titulos ou negaocios.
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O modelo de Dowd (2001), utilizado neste trabalbarresponde ao associado a
distribuicdo Normal dos logaritmos dos retornosr(capresentado na Equacéao 4), uma vez
que o proprio autor apresenta em seu trabalhotael®sl que comprovem a boa adequacéo
desse modelo. Além disso, como este artigo apeesemia comparacao entre diferentes
abordagens, a assuncdo da mesma hipotese conoralaistribuicdo de probabilidades das
séries avaliadas torna-se necessaria para veéibadgs resultados.

As varidveis para aplicagdo do modelo de Dowd foemmmesmas utilizadas no
modelo convencional. Ou seja, 0 preco do ativopéesentado pelo retorno logaritmico dos
precos, a volatilidade foi obtida por meio de undeio GARCH (1,1), assumiu-se a hipotese
de distribuicio Normal para as séries e a mediareimsnos foi obtida pela estimativa
convencional ndo-viesada da médiaA Tabela 2 apresenta os valores do VaR de Longo

Prazo pelo modelo de Dowd.

Tabela 2
VaR de Longo Prazo: Modelo de Dowd

Papéis VaR (5 du) VaR (10 du) VaR (21 du) VaR (31wl

PETR4 -0,4112 -0,5874 -0,8433 -1,1183
GGBRA4 -0,8221 -1,1725 -1,7760 -2,2670
VALES5 -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

Fonte: Resultados da pesquisa.

Ao observar a diferenca entre os VaR obtidos pelodelos até agora apresentados,
pode-se perceber que os valores para os diferpraess obtidos pelo modelo de Dowd sao
menores se comparados ao modelo convencionaljgaimente para os prazos mais longos,
0 que pode confirmar a hipotese de superestimagavalR pelo modelo convencional,

conforme Dowd (2001).

4.4 Modelo de Previsao dia-a-dia

14 Vale ressaltar que o coeficiente de confiancazatio nos modelos foi de 95%, e, além disso, foizeda
uma andlise da correlagéo e correlacédo parcialghritmo dos retornos para a confirmacao da u#inala
estrutura (1,1) para o processo GARCH.
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Neste modelo, calculou-se o0 VaR de Longo Prazoeemas de valores previstos, ou
seja, aplicou-se a equacao (2), porém os parametqmeco e a volatilidade, serdo previstos
pelo método de Redes Neurais e por um processo GARQ), respectivamente.

Na modelagem da volatilidade, a metodologia empl®gado difere dos demais
modelos para a estruturagdo. Isso significa quedostruido um modelo de tipo GARCH
(1,1) com base nos dados histéricos que compdemaste. Entretanto, em vez de se
considerar a volatilidade constante, como nos demadelos, aqui se fez sua previsao com o
namero de passos de acordo com o prazo, em digs @akaliado. Ao realizar esse
procedimento, trabalhou-se com previsdo em cimardgisdo, ou seja, previsdo cam
passos no futuro. Assumem-se as limitacdes degsedd@ previsdo, uma vez que 0 erro
aumenta quando se preveem valores com base enes/goprevistos, entretanto buscou-se
um modelo que mais se aproximasse da realidade.i€smmna volatilidade foi prevista para
os periodos de 5, 10, 21 e 31 dias Uteis, comrhasemodelo GARCH (1,13.

Para o preco, representado pelo logaritmo dosn@torutilizou-se um modelo de
previsdo com base no método de Redes Neuraiscéédaiinteligéncia artificial amplamente
utilizada na &rea de financas. Na literatura, ndsteetrabalho que especifique os parametros
ideais para a construcdo de uma modelagem de RedealNque leve aos melhores
resultados; portanto, envolve escolhas empiricasvauam de acordo com a especificidade
dos dados e o objetivo de previsdo (KAASTRA; BOYI®95). Dessa forma, a estrutura
apresentada neste trabalho corresponde a um dEsuwtatido por diversas tentativas de
alteracéo dos valores que estruturam a rede ema lavsamelhores resultados.

Os dados de entradiaffut datg utilizados para se prever o logaritmo dos retemo
futuro das séries foram os ultimos 35 retornosritgécos observados no passado. Ou seja,
estruturou-se um modelo de Rede Neural de tipoicantadas, com o objetivo de se prever o
logaritmo dos retornos das ac¢des no futuro e, ipaca os dados apresentados a rede foram os
retornos logaritmicos observados nos ultimos 35 diais. Os dados foram divididos em trés
amostras distintas: treinamento, validacdo e ted#&e.conjuntos treinamento e validacao
compdem os dados histdéricos que formam a amossta ttabalho, em que cada um contém
90% e 10% do total dos dados, respectivamente. igumio teste contém os valores
observados no més de janeiro e fevereiro de 2@, que se possa avaliar o quanto a rede

foi capaz de se aproximar aos valores observadaosanocado. Portanto, a estrutura da rede

1s Também neste caso, assumiu-se distribuicdo Noranalglogaritmo dos retornos das séries em questao.
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corresponde a um modelo do tiptultilayer Perceptronscom 35 neurénios na camada de
entrada, uma camada intermediaria composta poe@Bnios e uma camada de saida, que
representa o valor previsto para o logaritmo dornet do papel avaliado.

O treinamento do modelo de Rede Neural foi reatizatbm o algoritmo
backpropagation com um nimero de épocas estipulado em T°0@te nimero alto de
épocas foi escolhido propositalmente para obrigeda a convergir quando atingisse o erro
minimo desejavel e ndo o nimero maximo de épocalerés do erro do treinamento usado
na simulacdo foram da ordem de {¥0. Dessa forma, com os valores previstos para 0s
retornos e as volatilidades, apurou-se o valor dB Yara os prazos especificados, conforme

a Tabela 3 apresenta.

Tabela 3
VaR de Longo Prazo: Modelo de Previséo dia-a-diRGH e RNA)

Papéis VaR (5 du) VaR (10 du) VaR (21 du) VaR (31ujl

PETR4 -0,3505 -0,5029 -0,8465 -1,0397
GGBRA4 -0,8042 -1,1334 -1,7542 -2,1043
VALES5 -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

Fonte: Resultados da pesquisa
Com o valor do VaR de longo prazo obtido pelas dwtgias avaliadas é possivel
realizar a comparacao entre os modelos com osegatteqr mercado, como apresenta a secao

seguinte.

5 Andlise e discussao dos resultados

Na secdo anterior apresentou-se a metodologia gagagara a estimacéo do VaR de
longo prazo com base nos trés modelos avaliadoset&nto, para comparar qual foi o
modelo que melhor estimou a maxima perda dos apaoa os prazos selecionados, fez-se
uma comparacao de seus valores com os observadnsroado de acdes brasileiro. Ou seja,

16 Uma época é definida como toda apresentacdo deoojunto entrada-saida para o treinamento da rede, n
busca de minimizar a diferenca entre o valor ddsegao valor estipulado pela rede.

17O valor adotado da taxa de aprendizagem foi 0,4e E apresentado conaefault pelo algoritmo e
apresentou os melhores resultados
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calculou-se o0 VaR de curto prazo para as datadadds com base no modelo simples, como
na Equacao em 2, utilizando os valores para retermolatilidade observados no mercado;
assim, verificou-se qual modelo se aproximou maisedlidade.

Com isso, o valor do VaR para as datas 8 de jamr@007 (prazo 5 du), 15 de
janeiro de 2007 (prazo 15 du), 30 de janeiro de&/Zp€azo 21 du) e 13 de fevereiro de 2007
(prazo 31 du) foi obtido com a utilizagcdo do retorobservado em cada dia e com a
volatilidade estimada para cada data especifiaa, & maxima perda esperada em cada dia,
de acordo com os dados observados (reais). A Tdbalaesenta o valor do VaR para os

vértices avaliados.

Tabela 4
VaR de Curto Prazo para os Holding Periods avadiado

Papéis VaR (8 jan 2007) VaR (15 jan 2007) VaR (38r 2007) VaR (13 fev 2007)

PETR4 -0,2291 -0,3356 -0,5492 -0,7464
GGBRA4 -0,6675 -0,9582 -1,4810 -1,8368
VALES -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

Fonte: Resultados da pesquisa

O proximo passo é avaliar, dentre os modelos emadoesy 0 que mais se aproximou
do valor do VaR de curto prazo. Para isso, utiigeua métrica do erro quadratico, obtido

por:
EQ=(VaRCP-VaRLP) (21)

em queVaR.CPrepresenta o VaR de curto prazo para as datawaelsts (valor real) e
VaR.LPo VaR de longo prazo estimado pelos modelos (\esttmado).

A Tabela 5 apresenta o valor do erro quadratico,tenmos percentuais, para 0s
modelos de VaR de Longo Prazo utilizados nestealttabem todos o$olding periods
escolhidos. Ela nos permite inferir uma série declsdes. Em primeiro lugar, pode-se
confirmar a critica de Dowd (2001) ao modelo cormi@mal de estimacdo do VaR de longo
prazo, como proposto no documento do Acordo dddas peldRiskMetrics uma vez que é
notdria a superestimacao do valor do VaR, prinoigalte para os vértices mais longos (21 e
31 dias uteis, como na TAB. 5). A superioridaderdmlelo de Dowd (2001) sobre o modelo

convencional foi confirmada pela analise empirieatel trabalho. O modelo proposto pelo
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autor confere uma estimacao mais precisa, e, aig€so,rincipalmente para os prazos mais
longos, a superioridade é ainda mais ¢fafantretanto, vale acrescentar que o erro aumenta
com a elevagdo do prazo, o que é coerente comugratgpdelo que visa prever valores no
futuro, visto que a volatilidade aumenta em decmiegdas incertezas relativas ao futuro.

Tabela 5
Erro quadréatico dos modelos de VaR de longo prazo

Erro Quadratico

VaR (5 dias uteis) VaR (10 dias uteis)
Papéis | Basileia | Dowd | Previsdo Basileia | Dowd | Previsa
PETR4 17,8% 3,31% 1,47% 32,81% 6,34% 2,80%
GGBR4 17,79% 2,39% 1,87% 33,89% 4,59% 3,07%
VALES 23,35% 5,81% 3,32% 31,66% 3,78% 3,89%
ITAU4 20,81% 2,68% 1,48% 32,74% 5,26% 2,02%
BMEF3 19,83% 3,17% 3,33% 31,95% 4,12% 3,12%

VaR (21 dias uteis) VaR (31 dias uteis)
Papéis Basileia Dowd Previsdo Basileia Dowd Previsa
PETR4 58,88% 8,65% 8,84% 72,80% 13,83% 8,60%
GGBR4 56,44% 8,70% 7,47% 76,62% 18,59% 7,15%
VALES 60,26% 9,60% 3,51% 76,79% 15,84% 7,44%
ITAU4 59,79% 8,46% 7,63% 44,51% 3,04% 7,63%
BMEF3 50,02% 8,87% 5,87% 68,32% 14,78% 6,01%

Fonte: Resultados da pesquisa

O modelo de previsédo proposto neste trabalho apims®s melhores resultados, em
geral. Vale a pena acrescentar, ainda, que seultdss se aproximaram muito do modelo de
Dowd, porém a maioria dos resultados do modelordeigiio dia-a-dia foram superiores.
Esses resultados se explicam, em grande parte,cpplcidade elevada de previsdo dos
retornos por meio das Redes Neurais. O modelo de poposto conseguiu prever
acuradamente os retornos das ag¢fes, implicandoomediimacdo do VaR de longo prazo.
Mesmo com um desvio de acuracia por meio do ma@&lBCH, por se tratar de um modelo
tradicional de séries temporais, sua capacidader@de nos prazos mais longos pode ser
compensada pelos bons resultados obtidos da RadalN&lém disso, o bom desempenho
dos modelos, modelo de Dowd e de previsdo dia;apdide ser confirmado mesmo com a

assuncao de distribuicdo Normal para o logaritm®rdtornos das séries em quettao

18 Dowd (2001) afirma que seu modelo é mais eficaa paestimacdo do VaR de acordo com o aumento do
prazo. Essa proposicédo foi confirmada por este &sipirico.

19 Vale ressaltar, ainda, que a nao utilizacéo de @stkupiec se da pelo fato de se estimar o Va& peniodos
especificos no futuro e ndo em se obterem estiagtliarias, 0 que resultaria em uma amostra sigtiifa para
avaliacdo por meio das taxas de excecoes.
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6 CONCLUSOES

O presente artigo avaliou trés modelos para comgaitalue-at-Riskde longo prazo
para as acOes preferenciais da Petrobras, Vale idoDRce, Grupo Gerdau, Banco
ItatUnibanco e BM&FBOVESPA. O conceito de VaR dego prazo se refere a estimacéo
da méxima perda, com determinado nivel de configneen situac6es normais de mercado,
para as acoes em intervalos de tempo que poderoossiderados de longo prazo neste
mercado: 5, 10, 21 e 31 dias uteis. Os trés modsilizados foram: modelo convencional,
adotado peldriskMetricse sugerido pelo Acordo de Basileia, com base foulcado VaR de
curto prazo multiplicado pela raiz quadrada do zwrie temporal (ounolding period; o
modelo proposto por Dowd (2001), embasado numa utarnobtida pela manipulacdo
algébrica do modelo convencional do VaR de curz@r e um modelo proposto neste
trabalho, que calcula os parametros do VaR em tedrovalores previstos, com a utilizacao
do processo GARCH para a previsdao da volatilidaaleJo modelo de Redes Neurais
Artificiais para a previsao do logaritmo dos retisras acoes.

Para realizar essa analise, a amostra dos dadbehaon os precos de fechamentos
das acdes avaliadas no periodo de 2000 a 2006a paevisdo do VaR dessas acdes no més
de janeiro e fevereiro de 2007. A volatilidade dusdelos foi estimada com um processo de
tipo GARCH (1,1), supondo-se que o0s retornos logéerds seguem uma distribuicdo com
inovacdes gaussianas, i.e., distribuicdo Normah BPanodelo de previsao dia-a-dia proposto,
foi construido um modelo de rede neural multicammadeaom base no algoritmo de
retropropagacdo do erro, para prever o valor dasmes logaritmicos das acdes para 0s
periodos estipulados. Finalmente, os resultad@sfaomparados com o valor do VaR de
curto prazo auferidos com dados reais dos mercadssdatas sugeridas, na tentativa de
conhecer o modelo que mais se aproximou da realidad

Os resultados confirmaram a proposicao de Dowd 1(08m que o modelo
convencional do computo do VaR de longo prazozaio peloRiskMetricssuperestima o
valor verdadeiro do VaR, e, para todos os vérisediados, apresentou os piores resultados.
Entretanto o modelo que apresentou estimativas pnédismas da realidade foi o modelo de
previsédo dia-a-dia, proposto neste trabalho. Amasivas obtidas foram superiores, em geral,
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se comparadas as obtidas pelo modelo de Dowd, dléso, foram significativamente
acuradas.

Trabalhos futuros podem se concentrar na tentdevse obter 0 processo gerador da
volatilidade por um modelo de rede neuronal, vigte essa técnica tem apresentado
melhores resultados em comparacdo com modelogitadis de séries temporais e nado
requer tanto esforco computacional em vista de boas estimativas. Além disso, estudos
podem se concentrar na tentava de utilizar outgmsiamos de aprendizagem ou estrutura de

rede neural na tentativa de incrementar os resdtad
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