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Introdução

A mensuração adequada do risco é um elemento central na regulação e estabilidade do sistema financeiro.
Diante da natureza volátil dos mercados, agentes financeiros e reguladores recorrem a medidas quantitativas
para estimar potenciais perdas e garantir ńıveis adequados de segurança patrimonial. Entre as medidas de risco
mais utilizadas nas últimas décadas, destacam-se o Valor em Risco (VaR) e a Perda Esperada (ES) [Hotta et al.,
2024]. Embora amplamente adotado, o VaR apresenta limitações conhecidas, como a não coerência [Artzner
et al., 1999], o que motivou a adoção da ES como medida complementar, recomendada pelo Comitê de Basileia
por sua capacidade de capturar perdas além do VaR. A eficácia dessas medidas depende diretamente da precisão
dos modelos utilizados em sua estimação, reforçando a importância do desenvolvimento e avaliação de métodos
e modelos que capturem adequadamente a dinâmica dos dados.

Modelos de séries temporais vêm sendo largamente aplicados na previsão de volatilidade, VaR e ES, com
destaque para a famı́lia GARCH [Bollerslev, 1986] e suas extensões, bem como recentemente, os modelos da
famı́lia GAS [Harvey, 2013a]. Por outro lado, com os avanços recentes em aprendizado de máquina, abordagens
baseadas em redes neurais, especialmente as redes LSTM, têm ganhado destaque por sua capacidade de capturar
padrões não lineares e dependências de longo prazo em séries financeiras. Mais recentemente, modelos h́ıbridos
que combinam estruturas GARCH com redes LSTM têm mostrado desempenho superior às suas versões isoladas
na previsão de volatilidade e do VaR Kim and Won [2018], Roszyk and Ślepaczuk [2024], Kakade et al. [2022].

Neste contexto, este trabalho compara os modelos h́ıbridos GARCH-LSTM, MSGARCH-LSTM e GAS-
LSTM com suas versões individuais (GARCH, MSGARCH e GAS), avaliando seu desempenho na previsão
de volatilidade, VaR e, de forma menos explorada na literatura, da ES. A principal contribuição do estudo
está na incorporação dos modelos MSGARCH e GAS em combinações com redes LSTM, abordagem ainda não
explorada até o momento. A aplicação considera a série de retornos da ação PETR4, utilizando como proxy de
volatilidade o estimador de Parkinson, baseado nos preços máximo e mı́nimo diários.

Metodologia

Os modelos de volatilidade utilizados neste estudo foram o GARCH Bollerslev [1986], MSGARCH Haas et al.
[2004] e GAS Creal et al. [2013], Harvey [2013b]. Em todos eles, adotou-se a distribuição t-Student padronizada,
a fim de acomodar a presença de caudas pesadas, uma caracteŕıstica comum em séries de retornos financeiros.

O modelo GARCH é o benchmark na modelagem de volatilidade, sendo uma das abordagens mais utilizadas
para modelar a heterocedasticidade condicional em retornos financeiros.

O modelo MSGARCH é indicado para contextos em que há quebras estruturais na dinâmica da volatilidade,
pois permite a alternância entre diferentes regimes, refletindo distintas fases de comportamento do mercado ao
longo do tempo.

A classe de modelos GAS permite modelar parâmetros que variam ao longo do tempo com base no escore
da função de verossimilhança. Essa flexibilidade é útil quando a estrutura do modelo não é evidente, conforme
observado em Troster et al. [2019].

A abordagem baseada em aprendizado profundo adotada neste estudo foi a rede LSTM Hochreiter and
Schmidhuber [1997]. Trata-se de uma arquitetura de rede neural recorrente projetada para preservar informações
relevantes por longos intervalos de tempo, sendo especialmente eficaz na identificação de padrões complexos em
séries temporais financeiras, como não linearidades e dependências de longo prazo Géron [2019], Olah [2015].

Como entrada para a LSTM, foram utilizadas as previsões dos modelos GARCH, MSGARCH e GAS, os
retornos da PETR4, estimativas da volatilidade de Parkinson (Parkinson [1980]), todos com valores defasados
(t − 1 e t − 5). A motivação para essa integração é combinar os pontos fortes dos modelos estat́ısticos na
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captura dos fatos estilizados da volatilidade com a flexibilidade das LSTM em modelar estruturas dinâmicas
mais complexas. Na Figura 1, apresentamos a estrutura dos modelos h́ıbridos constrúıdos.
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Figura 1: Estrutura dos modelos h́ıbridos.

Para comparar os modelos individuais e h́ıbridos, avaliamos o erro nas previsões de volatilidade por meio das
funções de perda robustas MSE e QLIKE Patton [2011]. Já para o VaR e ES, são utilizados testes de calibração
(UC, CC, DQ, VQR) e funções escore (QL, FZG, NZ, AL). Veja por exemplo Hotta et al. [2024] e Trućıos and
Taylor [2023].

Por fim, as previsões um passo à frente do VaR e da ES foram geradas utilizando uma janela deslizante
de 1500 dias, combinada com o procedimento de Simulação Histórica Filtrada (FHS), conforme proposto por
Barone-Adesi et al. [1999].

Resultados e Discussão

O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado fora da amostra (2000 dias) com base nas métricas MSE e
QLIKE, utilizando como referência a volatilidade de Parkinson. A Tabela 1 apresenta os erros de previsão
obtidos para cada modelo.

Tabela 1: Erros de previsão dos modelos avaliados. O MSE foi multiplicado por 106 para facilitar a interpretação.

Modelo MSE QLIKE

GARCH 1,84 0,51
GARCH-LSTM 0,95 0,42
MSGARCH 1,71 0,47
MSGARCH-LSTM 0,96 0,43
GAS 1,71 0,47
GAS-LSTM 1,02 0,44
LSTM 0,91 0,48

Os modelos h́ıbridos superaram suas versões individuais, apresentando reduções consistentes nos valores de
MSE e QLIKE. O GARCH-LSTM, por exemplo, reduziu o MSE de 1,84 para 0,95 (redução de 48%) e o QLIKE
de 0,51 para 0,42 (redução de 17,6%) em relação ao GARCH. Resultados semelhantes foram observados para
os demais pares: o MSGARCH-LSTM apresentou MSE de 0,96 (redução de 43,8%) e QLIKE de 0,43 (redução
de 8,5%) em relação ao MSGARCH, enquanto o GAS-LSTM obteve MSE de 1,02 (redução de 40,4%) e QLIKE
de 0,44 (redução de 6,4%) frente ao GAS. O modelo LSTM puro apresentou o menor MSE entre todos (0,91),
mas com QLIKE superior ao dos h́ıbridos.

A Figura 2 ilustra as previsões de volatilidade geradas pelos modelos GARCH e GARCH-LSTM ao longo do
peŕıodo fora da amostra. Observa-se que o modelo h́ıbrido GARCH-LSTM acompanha mais de perto a dinâmica
da volatilidade de Parkinson, com menor amplitude de erro em diversos momentos. Esse comportamento está
em concordância com os resultados apresentados, que indicaram reduções significativas nas métricas de MSE e
QLIKE em relação ao GARCH puro.

Os resultados do exerćıcio de backtesting, apresentados na Tabela 2, indicam que os modelos h́ıbridos
apresentaram desempenho limitado nos ńıveis de risco 1% e 2,5%, com taxas de violação (% Hits) superiores
ao esperado e rejeições nos testes de calibração. No ńıvel de 5%, contudo, o modelo GAS-LSTM se destacou,
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Figura 2: Previsão de volatilidade com os modelos GARCH e GARCH-LSTM no peŕıodo fora da amostra.

alcançando cobertura próxima ao ideal (4,96%) e não rejeitando a hipótese nula nos testes de calibração1.
Por outro lado, os modelos individuais, como GARCH e GAS, tenderam a subestimar o risco nesse ńıvel de
significância.

Tabela 2: Resultados do backtesting para os modelos avaliados.

Modelo % Hits UC CC DQ VQR CoC ER ESR

1%
GARCH 1,26% 0,268 0,064 0,022 0,74 0,398 0,567 0,807
MSGARCH 1,45% 0,055 0,032 0,000 0,293 0,166 0,574 0,05
GAS 1,21% 0,359 0,380 0.543 0,000 0,175 0,598 0,384
LSTM 2,3% 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,511 0,282
GARCH-LSTM 2,1% 0,000 0,000 0,000 0,033 0,003 0,432 0,213
MSGARCH-LSTM 1,6% 0,013 0,012 0,000 0,055 0,1 0,807 0,325
GAS-LSTM 1,95% 0,000 0,000 0,000 0,003 0,009 0,981 0,177

2,5%
GARCH 2,46% 0,917 0,114 0,146 0,983 0,649 0,525 0,437
MSGARCH 2,91% 0,251 0,051 0,010 0,883 0,341 0,407 0,355
GAS 2,58% 0,830 0,418 0,204 0,043 0,139 0,492 0,150
LSTM 3,85% 0,000 0,000 0,001 0,055 0,007 0,794 0,264
GARCH-LSTM 3,6% 0,003 0,002 0,000 0,058 0,03 0,772 0,164
MSGARCH-LSTM 3,4% 0,014 0,014 0,001 0,125 0,083 0,86 0,140
GAS-LSTM 3,81% 0,000 0,001 0,003 0,021 0,1 0,949 0,68

5%
GARCH 4,12% 0,064 0,035 0,036 0,000 0,111 0,604 0,047
MSGARCH 4,17% 0,224 0,011 0.008 0,528 0,389 0,666 0,047
GAS 4,04% 0,139 0,262 0,159 0,000 0,037 0,412 0,003
LSTM 5,65% 0,191 0,248 0,056 0,531 0,389 0,737 0,192
GARCH-LSTM 4,9% 0,837 0,188 0,442 0,757 0,978 0,94 0,045
MSGARCH-LSTM 4,85% 0,757 0,166 0,127 0,933 0,930 0,954 0,033
GAS-LSTM 4,96% 0,930 0,397 0,156 0,852 0,992 0,864 0,597

A Figura 3 apresenta as curvas de VaR estimadas pelos modelos GAS, LSTM puro e GAS-LSTM, nos ńıveis
de significância de 1%, 2,5% e 5%.

1Para mais detalhes sobre os resultados das funções escore, consulte o relatório final.
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Figura 3: Curvas de VaR para os modelos GAS, LSTM Puro e GAS-LSTM nos ńıveis de 1%, 2,5% e 5%.

Conclusões

Os resultados encontrados indicam que a combinação de modelos estat́ısticos com redes neurais LSTM pode
aprimorar a previsão de volatilidade e contribuir para um gerenciamento de risco mais eficaz. Os modelos
h́ıbridos apresentaram reduções expressivas nas funções de perda MSE e QLIKE em comparação às suas versões
individuais, demonstrando ganhos consistentes ao incorporar estruturas LSTM. No entanto, o desempenho dos
h́ıbridos mostrou-se limitado nos ńıveis de risco 1% e 2,5%, com taxas de violação acima do ideal e falhas
nos testes de calibração. Já no ńıvel de 5%, o modelo GAS-LSTM destacou-se com cobertura adequada. A
introdução dos modelos MSGARCH e GAS em arquiteturas h́ıbridas representa uma nova contribuição na
literatura e se mostra uma abordagem promissora para a estimativa de medidas de risco como VaR e ES em
contextos financeiros práticos.
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