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Resumo: A performance de projetos de investimento ¢ influenciada por diversos fatores,
entre os quais se destacam os pregos de insumos e produtos que sdo negociados
internacionalmente. As commodities, em particular, possuem uma volatilidade inerente que
representa riscos significativos para esses projetos, exigindo uma modelagem cuidadosa
para estimar adequadamente a exposi¢do dos resultados. Este trabalho oferece uma viséo
abrangente do processo de avaliagdo retrospectiva de modelos de projecdo probabilistica de
precos (backtest), que ¢ uma etapa essencial na construcdo de modelos para avaliagdo de
ativos e projetos, bem como na analise de riscos. O texto aborda tanto os fundamentos
teoricos quanto alguns aspectos praticos relacionados ao backtest, destacando sua
relevancia e as dificuldades que podem surgir ao longo desse processo.
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INTRODUCAO

Os precos de commodities desempenham um papel
crucial nos resultados de projetos de investimento,
especialmente em setores como petroleo, gas,
minera¢do e agricultura. A volatilidade dos precos
dessas commodities pode afetar diretamente a
viabilidade economica e a rentabilidade de um projeto.
Quando os precos das commodities estdo em alta, os
projetos de investimento tendem a se beneficiar, pois
os retornos financeiros aumentam. Isso pode resultar
em maior atragdo de investidores, aumento do fluxo de
caixa e, em muitos casos, a possibilidade de expandir
as operagodes ou reinvestir os lucros em novos projetos.
Por exemplo, um projeto de exploragdo de petrdleo se
torna mais lucrativo quando o preco do barril esta
elevado, pois os custos fixos sdo diluidos por receitas
maiores.

Por outro lado, a queda nos precos das commodities
pode gerar desafios significativos. Projetos que foram
considerados vidveis em um ambiente de precos
elevados podem se tornar financeiramente
insustentaveis quando 0s precos caem,
comprometendo inclusive a financiabilidade das
empresas, a depender de seu porte. Isso pode levar a
cortes de custos, adiamento de investimentos ou até
mesmo cancelamento de projetos. A capacidade de
uma empresa de gerenciar esses riscos de prego €
essencial para manter a saude financeira e a
continuidade das operagdes.

Além disso, a variacdo nos precos das commodities
também influencia as decisdes de financiamento. Em
periodos de precos elevados, as empresas podem obter
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condigdes de financiamento mais favoraveis,
enquanto em periodos de baixa, o acesso a capital
pode se tornar mais restrito e caro.

Além disso, ¢ importante considerar que a gestdo de
riscos associados a flutuacdo dos precos das
commodities, como a utiliza¢do de contratos futuros e
opgdes, pode ajudar as empresas a se protegerem
contra a volatilidade e a garantir a estabilidade
financeira de seus projetos de investimento. A
capacidade de adaptar estratégias em resposta as
condi¢des de mercado é fundamental para maximizar
os resultados e garantir a sustentabilidade dos projetos
a longo prazo.

A simulag@o do prego do petroleo pode ser realizada
usando modelagem de processo estocastico, conforme
apresentado em (SCHWARTZ e SMITH, 2000), na
qual o preco a vista ¢ modelado por dois fatores, um
de curto prazo e um de longo prazo. O fator de curto
prazo (x;) tem dinamica de reversdo a média com
coeficiente x (velocidade de reversdo a média) e
volatilidade o,, € o fator de longo prazo (§;) tem
dindmica de passeio aleatorio com drift u; e
volatilidade o;. Os dois processos sdo correlacionados
por meio dos incrementos dz; e dz,, tais que
dz;.dz, = p, s (coeficiente de correlagdo p,s. A
equacdo (1) apresenta a formulacdo matematica do
modelo conhecido como modelo de 2 fatores de
Schwartz-Smith. Outras versdes do modelo foram
propostas na literatura, incluindo mais fatores ou
modificando a dinamica dos fatores, como permitir a
reversdo média do fator de longo prazo.
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St =exp(§ + x¢)
dft = ﬂfdt + O'def (1)
dx: =-kx.dt + o,dz,

A Figura 1 apresenta um exemplo de simulagdo
realizada utilizando o modelo Schwartz-Smith de dois
fatores para modelar o comportamento do Brent a
longo prazo. Como se trata de uma simulacao de longo
prazo (cerca de 15 anos), a dispersao dos resultados ¢é
bastante significativa. Além disso, ¢ importante
destacar que nem sempre ¢ necessario ou possivel
realizar um backtest com um horizonte tdo longo,
principalmente devido a escassez de dados. Por isso,
frequentemente sdo realizados backtests com
horizontes mais curtos, mesmo que os modelos
precisem ser utilizados para horizontes maiores,

simplesmente por questdes de inviabilidade técnica.
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Figura 1 Exemplo intervalo P10-P50 e mediana de uma
simulagdo estocastica de preco de petroleo Brent de longo
prazo utilizando-se o modelo Schwartz-Smith de dois
fatores.

Apesar de muito eficientes e utilizados na simulagao
de séries de ativos financeiros, modelos estocasticos
normalmente assumem premissas sobre a distribuigdo
dos dados com base nas observagdes, o que
usualmente leva a premissa de alguma normalidade
nas distribui¢des de probabilidade. Outras técnicas
como a geracdo de cendrios para séries temporias
utilizando GAN ndo precisam dessas premissas e
podem gerar distribui¢des mais genéricas, como a
metodologia apresentada em (YOON, 2019). Seja
qual for a metodologia utilizada, é sempre necessario
realizar um backtest rigoroso para garantir que o
modelo esteja bem calibrado para representar
fielmente a distribui¢do de probabilidade de preco e,
consequentemente, suportar uma analise de risco
robusta.

Apesar de constantemente a proje¢do de precos ser
tratada como uma previsao (forecast), a previsdo de
precos € algo impossivel, uma vez que depende de
eventos futuros imprevisiveis. Portanto, empreender
esforgos tentando prever pregos de ativos financeiros
no futuro ndo é um bom uso de tempo e recursos. O
melhor que se pode obter ¢ uma estimativa da
distribui¢do de probabilidade de precos dos ativos no
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futuro, considerando-se o comportamento que ja foi
observado no futuro.

Modelos Estocasticos sdo criados para modelar o
comportamento probabilistico dos precos dos ativos
financeiros de forma a representar o comportamento
historico observado. Em (AIUBE, 2012) uma extensa
analise de diversos aspectos relacionados a
modelagem de processos estocasticos ¢ apresentada.
Além disso, mais recentemente, outras ferramentas
baseadas em modelos de Machine Learning tem sido
utilizadas para se obter estimativas probabilisticas de
multiplos cenarios para séries temporais, incluindo
aquelas baseadas em modelos generativos como
apresentado em (GEISSLER et al, 2022) e (YOON et
al, 2019).

Dessa forma, ao criar um modelo de projegdo
probabilistica de pregcos, € necessario avaliar
retrospectivamente a sua performance para verificar se
a sua qualidade ¢ satisfatoria. Este procedimento é o
que chamamos de backtest. A Figura 2 apresenta dois
exemplos de janelas utilizadas durante o backtest. Os
dados historicos sdo divididos em duas partes, o trecho
sinalizado em verde ¢ utilizado para ajustar o modelo
(definir seus parametros) e o trecho azul é usado para
calcular as métricas de qualidade do modelo. Néao
pode haver qualquer interseccdo entre os dados
utilizados para ajustar (treinar) o modelo e avalia-lo
numa mesma janela.
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Figura 2 Exemplo esquematico de janelas construidas para
o backtest. Em cada janela, os dados séo divididos em dois,
sendo parte usada para ajustar o modelo e parte usada para
avalia-lo

Um aspecto importante a ser considerado quando se
utiliza modelos para previsdo probabilistica de pregos
de ativos ¢ o entendimento de que, mesmo que a
performance atingida seja boa, ¢ necessario lembrar
que trata-se de uma analise retrospectiva e que nio
garante que de fato o comportamento futuro dos
precos estard bem representado pela distribuicdo de
probabilidades estimada. Um exemplo claro disso vem
da propria industria de petréleo. Embora modelos
estocasticos sejam frequentemente utilizados para
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simulacdo estocastica de precos de petroleo e
derivados, ndo ¢ possivel garantir que o
comportamento passado sera replicado no futuro,
sobretudo em virtude da transi¢do energética em
curso, que coloca duvidas sobre a demanda por
petréleo e derivados nos proximos anos.

Por isso, embora isso ndo seja tratado neste trabalho,
¢ fundamental que, além de uma analise de
performance dos modelos utilizados para a simulagdo
dos precos, sejam também realizadas analises de
sensibilidade e testes de stress para se ter uma melhor
quantifica¢do de impacto de cenarios nao cobertos ou
com probabilidade subestimada por um modelo
estocastico ajustado com dados historicos.

MATERIAL E METODOS

Antes de fazer o backtest ¢ necessario avaliar quando
ele deve comegar ¢ qual ¢ o passo entre as janelas.
Quanto mais longo for o backtest, estatisticamente
mais significativos serdo seus resultados. No entanto,
¢ preciso sempre avaliar o tamanho da séries
temporais envolvidas. Por exemplo, imagine que vocé
tenha uma série de 10 anos e que esteja pensando em
fazer um backtest dos ltimos 5 anos. A sua primeira
janela de backtest considerara dados do ano 1 ao ano
5 para ajustar o modelo, o que pode ser insuficiente.
Dessa forma, ¢ importante sempre ponderar que
quanto mais cedo comega seu backtest, menos dados
se tem para ajustar o modelo nas primeiras janelas de
backtest.

Outra decisdo importante é o passo de uma janela de
backtest para a proxima. Como queremos o maximo
de janelas possivel, o mais natural é dar o passo de
apenas uma unidade de tempo para a construir a
proxima janela. Por exemplo, imagine que seus dados
sdo mensais e que sua janela 1 termine em 01/02/2010
(Gltimo dia de dado para ajustar o modelo), a préxima
janela (janela 2) terminaria em 01/03/2010. Em alguns
casos pode ser que isso leve a uma quantidade muito
grande de janelas e se torne inviavel em termos de
capacidade computacional. No entanto, sempre que
possivel, mantenha o maximo de janelas de backtest
que for viavel, de modo que as métricas de
performance tenham boa significancia estatistica. No
caso do exemplo apresentado neste documento, foram
considerados dados mensais e o inicio do backtest ¢
em Jan/2010, totalizando 159 janelas.

As etapas de um backtest podem ser sumarizadas da
seguinte forma:

1. Definir o periodo de teste: Determine o intervalo
de tempo para o qual vocé deseja realizar o
backtest conforme discutido anteriormente.
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2. Para cada janela, dividir os dados: Separe seus
dados em conjuntos de treinamento e teste.

3. Ajustar (ou treinar) o modelo: Utilize o conjunto
de treinamento para treinar o modelo de previsao.

4. Fazer previsodes: Utilize o modelo treinado para
fazer previsdes no conjunto de teste.

5. Calcular as métricas

6. Verificar se as métricas sdo adequadas e comparar
com métricas de outros modelos

7. Escolher o melhor modelo, combinando a analise
comparativa das meétricas com uma analise
critica, priorizando modelos mais simples em
relacdo a modelos mais complexos.

As métricas podem variar a depender do estudo. Para
esta analise, vamos utilizar as métricas de hit, perda
quantilica e erro médio relativo. Vamos definir como
foram calculadas cada uma dessas métricas a seguir.

Meétricas de Frequéncia de Violacio de Resultados

Para cada janela, conta-se a quantidade de vezes em
que o preco fica acima da banda superior (P90) ou
abaixo da banda inferior (P10) e divide-se pelo total
pelo numero de intervalos de tempo de proje¢do (no
caso, 12, porque sdo 12 meses de projegdo).

O HIT ¢ muito 1til porque ¢ uma métrica de simples
interpretacdo. Um bom modelo deve ter um HIT
proximo de 20% para bandas P10 e P90, ou seja, deve
violar as bandas aproximadamente 20% das vezes.
Nao deve ser utilizado, por exemplo, um modelo que
tenha um HIT sistematicamente baixo (5%, por
exemplo) uma vez que ele respeita o intervalo de 80%
em 95% das projecdes, assim como ndo ¢ adequado
um modelo que tem um HIT de 40%, uma vez que ele
respeita o intervalo de 80% apenas 60% das vezes.

Meétricas de Erro Absoluto e Relativo

Para cada janela de backtest, mensura o quanto a
mediana (P50) da projecdo se distancia relativamente
do que foi realizado, tendo a formulagdo dada pela
equacdo a seguir

1 ZNprojecao |P50—realizado|

EMR = )

Nprojecao <=1 realizado

Trata-se de uma métrica ttil para comparagdo entre os
modelos. Quanto menor for o erro médio relativo,
melhor serd o modelo. Além disso, como foi
mencionado anteriormente, ¢ impossivel prever prego,
de forma que a mediana (P50) n3o pode ser
interpretada como “valor esperado”, ‘“valor mais
provavel” nem nada equivalente a isso, tratando-se
apenas da mediana da distribui¢do de probabilidade de
preco projetada pelo modelo.
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Perda Quantilica

A perda quantilica (ou quantile loss em inglés) ¢ uma
métrica utilizada para avaliar o desempenho de
modelos de previsdo em relacdo a incerteza nas
previsoes. Ela ¢é particularmente itil quando se deseja
estimar intervalos de confianca para as previsoes. Para
um percentil & (0.9 se estivermos falando do P90 ¢ 0.1
se for P10), a perda quantilica ¢ definida pela equagao
a seguir.

qLoss = Zzp;"j 2 9(k) 3)

a(realizado — percentil) se realizado > percentil
1 — a)(percentil — realizado) se realizado < percentil

o0 = {
Assim como o HIT, a perda quantilica quantifica
violagdes dos percentis, penalizando mais modelos
que violam essas bandas por uma maior distancia que
outros que violam com uma distancia maior. A ideia é
penalizar modelos que erram por muito (basicamente,
¢ um complemento do HIT).

Meétricas de Distincia de Ponto e Distribuicio

No contexto de analise de performance de modelos
probabilisticos, existem as métricas de distancia que
podem ser utilizadas para medir a distancia entre um
ponto e uma distribui¢do. Neste trabalho vamos
destacar a Distancia de Mahalanobis,
(MAHALANOBIS, 1936), (VENTURINIL, 2015),
que ¢ uma métrica é especialmente util em contextos
multivariados, pois leva em consideragdo a correlagdo
entre as variaveis. A distdncia de Mahalanobis entre
um ponto x e uma distribuicdo com média y ) e matriz
de covariancia X ¢ dada por:

Dy(x) =yJ(x —wWTE 1 (x —p) Q)

onde x — p é o vetor de diferenca entre o ponto ¢ a
média da distribuicio, £~ ¢ a inversa da matriz de
covariancia.

A distancia de Mahalanobis ¢ particularmente util para
identificar outliers em dados multivariados, uma vez
que considera ndo apenas a média, mas também a
variabilidade e a correlagdo entre as variaveis.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 3 apresenta trés janelas utilizadas no backtest.
Nota-se que em alguns casos o modelo acerta mais as
bandas e em outros menos. Naturalmente, como trata-
se de uma previsao probabilistica, acertar o preco ndo
¢ o objetivo do modelo, o fato de em uma janela ou
outra a P50 se aproximar do realizado ndo quer dizer
nada, a qualidade do modelo tem que ser avaliada
através das métricas, considerando ndo apenas o
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quanto a realizagdo se aproxima do P50 mas também,
0 que ¢ mais importante, como a realizagdo esta com
relagdo ao intervalo de confianga, P10-P90.
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Figura 3 Exemplo de duas janelas, comparando os percentis
obtidos pela simulagdo de um modelo AR(5) com dados
historicos

Foram ajustados 7 modelos, para os quais foi realizado
o backtest desde 2010 com step mensal, ou seja,
considerando janelas com fim em todos os meses a
partir de janeiro de 2010. Naturalmente, como ¢
preciso ter 12 meses de dados para comparar com o
resultado da simulag@o, a ultima janela deve terminar
13 meses antes do fim dos dados, de modo que ainda
seja possivel calcular as métricas para esta janela.

Nas FigurasFigura 4,Figura 5 e Figura 6 s@o
apresentados os resultados das 3 métricas para os 7
modelos utilizados como exemplo de comparagdo de
performance no formato de boxplot. A caixa
correspondente a cada modelo representa a dispersao
dos resultados da métrica em questdo para o modelo
(lembre-se que sdo 159 janelas). Olhando para o hit,
nota-se que o AR(3) e AR(4) tem mediana de hit
proximas a 0.2 (lembre-se de que 0.2 que seria o ideal,
j& que estamos usando os percentis P10 e P90 como
banda inferior e superior, respectivamente). A medida
em que aumentamos a ordem, maior fica a mediana do
hit. O mesmo ocorre com o quartil superior, que
também aumenta com o aumento da ordem.

Em relagdo a perda quantilica, o aumento da ordem
leva a um aumento da dispersdo, com caixas maiores.
Ha uma pequena variagdo da mediana da perda
quantilica entre os modelos, mas chama mais atengdo
o fato de que o quartil superior para AR(1) é mais
baixo que os demais, bem como a caixa ¢ bem
pequena. Quanto ao erro médio absoluto, os modelos
s30 muito proximos, sugerindo que em termos de
aproximagdo entre P50 e realizagdo, nenhum dos
modelos se destaca.

A selecdo do modelo deve combinar a avaliagdo das
métricas ¢ o nivel de complexidade. No caso em
questdo, ndo ha qualquer motivo para utilizar um
modelo de ordem mais alta que 5, na medida em que
o proprio AR(l) ¢ mais simples e tem uma
performance similar, e até superior em alguns pontos,
aos demais.
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HIT E sempre preferivel ter modelos mais simples, por
w{ o o varias razdes, entre as quais cabe destacar:

o0
o 0

081 Interpretabilidade: Modelos simples sdo mais faceis

de entender e interpretar. Eles tendem a ter menos
0.6 parametros e relagdes diretas entre as variaveis, o que
facilita a compreensdo das relacdes causais e a
0.4 o= explicacdo do processo de tomada de decisdo.

©

Evitar overfitting: Modelos complexos tém maior
0.2 probabilidade de se ajustarem em excesso aos dados
I de treinamento, o que significa que eles podem se
tornar muito sensiveis a pequenas variagdes nos dados
AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) AR(S) AR(10}AR(20) de treinamento, resultando em um desempenho
Model inferior em dados novos e desconhecidos. Modelos
Figura 4 Comparagio de modelos utilizando o HIT do mais simples, por outro lado, tém menor tepdéncia a
intervalo P10-P90 overfitting e podem ter melhor capacidade de

generalizagdo.

0.0 1

RELATIVE MEAN ERROR A . . .
Eficiéncia _computacional: Modelos mais simples

1o % : geralmente requerem menos recursos computacionais
o para treinar e simular. Isso pode ser importante em
o 9 6 © 6 : situagdes em que ha limitagdes de tempo ou recursos.

0810 5 e 9o .
o 8 g $ 8 ® Requisitos de dados: Modelos mais simples podem
- E g 8 ser mais adequados quando ha disponibilidade
: limitada de dados. Modelos complexos geralmente
. exigem mais dados para estimar com precisdo os

0.4 parametros e evitar overfitting.

Outro aspecto relevante ¢ a estabilidade de
021 parametros. Especialmente em modelos estocasticos,
ndo se espera que mudangas bruscas ocorram nos
0.0 pardmetros do modelo, como o da Equagdo (1) em
AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) AR(S) AR(10)AR(20) virtude da adigdo de uma pequena quantidade de

Model dados. Devido a problemas numéricos, pode-se ter
problemas de estabilidade dos parmetros, para os
quais o analista deve estar atento. Muitas vezes,
mesmo os resultados parecendo coerentes, podem
estar ocorrendo variagdes muito grandes nos

Figura 5 Comparagio de o erro médio relativo

QUANTILE LOSS

200 | o ¢ 5 ¢ 0 parametros dos modelos, o que é um sinal de alerta
importante para a revisdo do modelo e do processo de

175 3 N g § estimacgao.

o}

150 - o 8 S g o9 No caso concreto deste estudo, ¢ importante notar que
8 o g 8 7 é ordens maiores ndo levam a melhores métricas e
1251 pt 7 § aumentam a complexidade do modelo. A Figura 7
1004 g g 8 ) exemplifica o impacto do aumento da ordem no
bt ) formato dos percentis. Note que com o aumento de

75 - ordem, o preco depende de mais precos passados, o
que faz com que as estimativas fiquem menos suaves,

507 conforme pode ser verificado.

254
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Figura 6 Comparacdo de modelos utilizando a perda

quantilica
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Figura 7 Exemplo de variagdo do formato das projecdes a
depender da ordem

Note que esse aumento de complexidade ndo se reflete
em melhor qualidade da projeg¢do, uma vez que as
métricas do backtest ndo melhoram.

Dessa forma, embora a mediana de hit seja baixa
(menos de 0.1), veja que o quartil superior ¢ um pouco
acima de 0.2. Dessa forma, pode-se concluir que
provavelmente as bandas sejam mais largas que o
necessario utilizando-se o AR(1). No entanto, por ser
um modelo mais simples e ndo haver grandes
diferencas de performance entre AR(1), AR(2) e
AR(3), a escolha de AR(1) ¢ justificavel.

Nao se justifica, por exemplo, escolher o0 AR(20), que
¢ mais complexo e tem uma performance pior quando
olhamos as métricas de backtest.

CONCLUSOES

Este artigo apresenta o problema da avaliacdo de
performance de modelos utilizados para a previsdo
probabilistica de precos de ativos, principalmente
commodities, que sdo utilizados na analise de risco em
projetos de investimento. Por se tratar de produtos
com precos negociados em mercados internacionais e
de alta volatilidade, projetos que sofrem grande
influéncia dos pregos de commodities, como os
projetos de desenvolvimento da producdo na éarea de
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Oleo e Gas, precisam

constantemente  gerar
simulacdes estocasticas para suportar a analise de
riscos. Uma vez que € necessdrio garantir que o
modelo esteja bem calibrado para representar a
dindmica de precos, é importante que sejam realizadas
analises de performance periddicas desses modelos.

No texto, apresentamos alguns detalhes de uma
metodologia de backtest para modelos de projecao de
precos de ativos financeiros, exemplificando com um
caso pratico através da modelagem do petroleo Brent
utilizando sete modelos autorregressivos. O backtest é
essencial para escolher o modelo mais adequado para
realizar as proje¢des probabilisticas. Foram sugeridas
algumas métricas de performance, havendo espaco
para muitas outras.

Além dos resultados em relacdo as métricas de
backtest, ¢ essencial que a complexidade dos modelos
seja avaliada antes da selecdo, optando-se, sempre que
possivel, por modelos mais simples em detrimento de
outros mais complexos. Modelos de Machine
Learning, que tipicamente t€ém muitos parametros,
devem ser utilizados somente se sua performance for
superior a de modelos mais simples, como os
apresentados neste documento.

Outro aspecto importante a ser considerado ¢ o fato de
que uma berformance boa em backtest indica apenas
que o modelo representa bem o comportamento
probabilistico dos pregos no passado. Portanto, para
que uma analise de riscos seja completa, ¢ de
fundamental importdncia que sejam realizadas
analises de sensibilidade quanto a mudangas
estruturais que possam ocorrer. No setor de Oleo e
Gas, por exemplo, a transi¢do energética pode impor
mudangas  significativas na  demanda, e
consequentemente no preco, tanto do petrdleo cru
quanto nos crack spreads dos derivados. Razdo pela
qual ¢ fundamental realizar uma analise critica dos
resultados obtidos a luz de analises fundamentalistas
do futuro.

A complexidade dos modelos é também um fator
relevante para a sele¢@o de modelos, sendo preferivel
os modelos com menos pardmetros € menos
complexo. Modelos mais simples s6 devem ser
substituidos por modelos mais complexos se a
performance retrospectiva compensar. O mesmo deve
ser observado com a utilizacdo de modelos de
Machine Learning, que normalmente possuem mais
parametros que os modelos tradicionais. Em algumas
situacdes observa-se uma preferéncia por utilizar
modelos de Machine Learning simplesmente por
questdes de promogao da técnica e pela roupagem de
estado da arte que o uso dessas técnicas traz. No
entanto, o analista deve sempre preferir modelos mais
simples e consolidados, migrando para versdes mais
sofisticadas apenas se tiverem melhor performance e
generalidade.
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