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RESUMO

Nas ultimas décadas, o mercado de capitais brasileiro tem se caracterizado por alta participagao
de investidores pessoa fisica e por episddios recorrentes de alta volatilidade, ampliando a
demanda por previsdes mais precisas de risco de mercado. Para enfrentar desafios impostos
por dinamicas lineares € ndo lineares das séries financeiras, este trabalho propde um modelo
hibrido que integra 0 GARCH — capaz de capturar a heterocedasticidade condicional — com
uma rede neural MLP, voltada a padrdes ndo lineares. Utilizam-se dados diarios dos indices
Ibovespa (IBOV), indice Brasil 100 (IBRX100), indice Dividendos (DIVI), Indice de
Sustentabilidade Empresarial (ISEE) e Indice Small Cap (SMLL), no periodo 2017-2023, com
retornos logaritmicos e estimacao de volatilidade condicional. A acuricia ¢ avaliada por MSE,
MAE e QLIKE. Os resultados mostram MSE = 0 ¢ que 0 GARCH mantém o menor MAE na
maior parte dos indices (IBOV, IBRX100, ISEE e SMLL), enquanto o MLP reduz o MAE
apenas no DIVI (~+3,09% vs. GARCH). Em QLIKE, o hibrido apresenta os menores valores
em todos os indices, indicando melhor cobertura de picos; 0 MLP também melhora o QLIKE
em quatro séries (com leve piora apenas no DIVI). Esses achados sugerem uso complementar:
GARCH como ancora de calibragdo/escala ¢ menor erro tipico na maioria dos casos, com
MLP/Hibrido para maior cobertura de picos e caudas (melhor QLIKE) e maior reatividade. No
escopo deste estudo — séries univariadas de volatilidade — tal escolha é adequada a tematica
e aos objetivos. Limitagdes incluem o uso de uma Unica arquitetura de rede neural ndo linear
(MLP) e a auséncia de varidveis exogenas. Pesquisas futuras podem explorar modelos de
combinagao/aprendiz de combinagao, selegdo dinamica de preditores e arquiteturas de deep
learning (p.ex., LSTM, N-BEATS, Transformers), além de enriquecer o insumo com
informagdes macro e de sentimento, visando ampliar robustez e aplicabilidade pratica em
ambientes de mercado dindmicos.

Palavras-chave: Volatilidade Financeira, Modelos Hibridos, Aprendizado de Maquina



ABSTRACT

Over recent decades, Brazil’s capital market has seen growing retail participation and recurrent
volatility episodes, heightening the demand for more accurate market-risk forecasts. To address
linear and nonlinear dynamics in financial time series, this study proposes a hybrid model that
integrates GARCH—which captures conditional heteroskedasticity—with an MLP neural
network aimed at nonlinear patterns. We use daily data for Ibovespa (IBOV), Brazil 100
(IBRX100), Dividend Index (DIVI), Corporate Sustainability Index (ISEE), and Small Cap
(SMLL) from 2017-2023, computing log returns and estimating conditional volatility.
Accuracy is assessed via MSE, MAE, and QLIKE. Results show MSE = 0 and that GARCH
achieves the lowest MAE for most indices (IBOV, IBRX100, ISEE, SMLL), while MLP
reduces MAE only for DIVI (~+3.09% vs. GARCH). For QLIKE, the hybrid model attains the
lowest values across all indices, indicating better coverage of volatility spikes; MLP also
improves QLIKE for four series (with a slight deterioration only for DIVI). These findings
support a complementary use: GARCH as the scale-calibration anchor with lower typical error
in most cases, and MLP/Hybrid for better tail and spike coverage (lower QLIKE) with higher
responsiveness. Within the scope of univariate volatility series, this choice aligns with the
study’s objectives. Limitations include using a single nonlinear neural network architecture
(MLP) and no exogenous variables. Future work can explore model-combination learners,
dynamic predictor selection, and complementary deep-learning architectures (e.g., LSTM, N-
BEATS, Transformers), while enriching inputs with macro and sentiment information to
enhance robustness and practical applicability in dynamic markets.

Keywords: Financial Volatility, Hybrid Models, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 DELIMITACAO DO TEMA E FORMULACAO DO PROBLEMA

Nos ultimos anos, o numero de investidores na bolsa de valores brasileira tem
aumentado substancialmente, contribuindo de forma significativa para o crescimento
economico do pais. Segundo dados da B3 (2024), o total de investidores pessoa fisica passou
de 600 mil em 2017 para mais de 5 milhdes em 2022.

Esse aumento esta fortemente associado a geracdo millennial, que tem demonstrado
maior engajamento com plataformas de investimento e buscado ferramentas que otimizem suas
decisoes financeiras (B3, 2023). Machado (2023) confirma esse movimento ao destacar que os
millennials se caracterizam por maior familiaridade com plataformas digitais e maior
disposi¢ao para buscar informagdes e alternativas de investimento.

Em suma, o mercado de capitais brasileiro tem assumido um papel cada vez mais
relevante no desenvolvimento econdmico do pais, impulsionado principalmente pelo
crescimento da base de investidores e pela popularizagdo de plataformas digitais de
investimento, refletindo uma transformagdo no perfil dos participantes do mercado, que
demonstram maior preocupacao com praticas de gestao de risco.

O aumento do niimero de investidores, especialmente daqueles com menor experiéncia,
intensifica a necessidade de previsdes mais robustas por parte dos gestores de portfolio e
investidores, a fim de mitigar riscos e otimizar retornos em um ambiente de alta volatilidade
(Souza, 2021; Machado, 2023).

A volatilidade, nesse contexto, refere-se a magnitude e a frequéncia das variagdes nos
precos dos ativos financeiros ao longo do tempo, sendo um dos principais indicadores de risco
nos mercados (Kristjanpoller; Minutolo, 2018). Em um ambiente volatil, os precos tendem a
oscilar de maneira imprevisivel, o que eleva substancialmente os riscos associados as decisdes
de investimentos (D1 Persio et al., 2023).

As abordagens tradicionais de previsdo de volatilidade, como os modelos estatisticos da
familia Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), sdo comumente
utilizadas devido a sua robustez na modelagem de séries temporais financeiras (Bollerslev,
1986; Engle, 1982). No entanto, tais técnicas enfrentam dificuldades em capturar padrdes nao
lineares e eventos extremos que frequentemente ocorrem nos mercados, especialmente em

economias emergentes (Hajirahimi; Khashei, 2022).
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Essas abordagens muitas vezes ndo conseguem capturar essas complexidades, o que
torna a ado¢@o de metodologias hibridas uma solugao interessante (Souza, 2021), pois permitem
a integracao de modelos tradicionais com técnicas modernas de aprendizado de maquina,
atendendo a demanda por maior precisao preditiva em mercados emergentes (Kristjanpoller;
Minutolo, 2018).

Contudo, a ado¢ao de metodologias hibridas no Brasil ainda ¢ restrita. Segundo Nti,
Adekoya e Weyori (2020), apenas 11 % dos estudos em previsdo de mercado combinam andlise
fundamentalista, técnica e métodos de aprendizado de maquina, o que evidencia a limitagao do
uso dessas abordagens no contexto pratico, especialmente em paises em desenvolvimento.

No Brasil, Palazzi ef al. (2023) demonstram que a aplicacdo de técnicas hibridas, como
a combinagao de Singular Spectrum Analysis (SSA) com redes neurais, ocorre de forma pontual
e ainda restrita a nichos especificos, como o mercado de commodities. Esse estudo reforga que,
apesar de seu potencial, as metodologias hibridas permanecem subutilizadas, abrindo espago
para sua expansao no setor financeiro nacional.

As metodologias hibridas combinam diferentes abordagens analiticas, como os modelos
tradicionais de séries temporais e técnicas modernas de aprendizado de maquina.

Essa combinagdo permite captar tanto as dinamicas lineares quanto as nao lineares dos
dados, aumentando a precisdo preditiva e tornando os modelos mais adaptaveis a cenarios
complexos (Kristjanpoller; Minutolo, 2018). A combinagdo dessas técnicas, ainda, pode
fornecer uma vantagem competitiva importante, especialmente em mercados emergentes.

O Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma subarea da inteligéncia artificial que permite
que algoritmos aprendam padrdes e realizem previsdes a partir de dados, sem depender de
equagoes predefinidas. Essa caracteristica € especialmente ttil em ambientes financeiros, onde
os dados apresentam ruido, ndo linearidade e alta variabilidade. O mesmo autor ressalta que
técnicas como redes neurais se destacam pela flexibilidade e capacidade de adaptagdo a esses
cenarios complexos, superando limitagdes dos modelos estatisticos convencionais (Di Persio et
al.,2023).

As metodologias hibridas surgem, portanto, como solu¢do ao combinarem modelos
tradicionais, como o Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH),
com algoritmos de AM, como o MLP, explorando as suas complementaridades (Kristjanpoller;
Minutolo, 2018).

Com base nesse contexto, o presente estudo visa responder a seguinte pergunta de
pesquisa: Qual ¢ a acurdcia preditiva de metodologias hibridas comparada aos modelos Garch

e MLP para a previsao de séries de volatilidade do mercado de capitais brasileiro?
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Em sintese, os resultados indicam que 0 GARCH obtém o menor MAE na maior parte
dos indices (exceto no DIVI, em que o MLP reduz o MAE em ~3,09%), enquanto o modelo
hibrido (GARCH-MLP) apresenta o menor QLIKE de forma consistente em todos os indices.
Esses achados sugerem uso complementar: GARCH como ancora de calibragao/escala e menor
erro tipico na maioria dos casos, com MLP/Hibrido para maior cobertura de picos e caudas

(melhor QLIKE) e maior reatividade.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Avaliar a acuracia preditiva de sistemas hibridos comparativamente aos modelos Garch

e MLP para previsdo de séries de volatilidade do mercado de capitais brasileiro.

1.2.2 Objetivos especificos

e Prever a volatilidade do mercado de capitais brasileiro por meio do modelo tradicional
GARCH;

e Prever a volatilidade do mercado de capitais brasileiro por meio do modelo de
aprendizagem de maquina conhecido como Multi-Layer Perceptron (MLP);

e Prever a volatilidade do mercado de capitais brasileiro por meio do modelo hibrido
(GARCH-MLP);

e Comparar as acuracias dos trés modelos de previsao utilizados.

1.3 JUSTIFICATIVA

A relevancia pratica deste estudo transcende o ambito académico. A aplicacao de
modelos hibridos no mercado financeiro brasileiro pode fornecer uma ferramenta poderosa para
investidores e gestores de risco, permitindo uma aloca¢do de ativos mais eficiente, a
minimizagdo de riscos e a maximizagao de retornos em um ambiente caracterizado pela alta
volatilidade (Kristjanpoller; Minutolo, 2018).

Com previsdes mais precisas, os tomadores de decisdo estardo melhor equipados para

ajustar as suas estratégias de forma agil e eficaz, o que ¢ crucial em mercados emergentes, onde
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as incertezas econOmicas e politicas representam desafios significativos (Garcia-Medina;
Aguayo-Moreno, 2023).

Nesse contexto, ¢ importante destacar que nos mercados emergentes, como o brasileiro,
a volatilidade elevada, a menor liquidez ¢ a maior assimetria de informacdes agravam os
desafios da modelagem preditiva (Souza et al., 2022). Lesmond (2002) identificou que os
retornos nesses mercados podem superar 75 % ao ano, com spreads variando entre 1 % e 47 %,
revelando alta friccao de negociagao.

Contudo, fatores comportamentais, como o sentimento do investidor, exercem forte
influéncia sobre a volatilidade, especialmente em periodos de pessimismo (Souza ef al., 2022).
Diante desse cendrio, as abordagens hibridas apresentam potencial para superar as limitagdes
dos modelos tradicionais e para responder de forma mais eficaz a complexidade desses
mercados (Garcia-Medina; Aguayo-Moreno, 2023).

Além disso, o estudo responde a crescente demanda por inovagdo no campo da gestao
de portfolios. A precisdo da previsdo da volatilidade permite aos gestores ajustarem
rapidamente as suas posigdes, protegendo-se contra perdas e explorando oportunidades de
mercado com maior confianca. Em momentos de grande instabilidade, como crises economicas
ou flutuagdes nas taxas de juros, essa capacidade de antecipagdo oferece uma vantagem
competitiva para os investidores (Di Persio et al., 2023).

Assim, a proposta de aplicar metodologia hibridas para a previsao de volatilidade no
mercado de capitais brasileiro se justifica pela necessidade urgente de melhorar a precisao

preditiva em um ambiente repleto de incertezas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo, realiza-se uma revisao da literatura relacionada aos principais conceitos e
modelos usados para a previsao de volatilidade nos mercados financeiros. Primeiramente,
abordam-se o funcionamento do mercado de capitais brasileiro, os indices selecionados e o
conceito de volatilidade. Em seguida, sdo discutidos os principais modelos utilizados para a
previsao de volatilidade, com foco em abordagens estatisticas, técnicas de aprendizado de
maquina e metodologias hibridas. Ao longo das subsecdes, apresentam-se os principais estudos

que embasam essas metodologias, detalhando as suas vantagens e limitagdes.

2.1 MERCADO DE CAPITAIS BRASILEIRO, INDICES E VOLATILIDADE

O mercado de capitais brasileiro ¢ composto por instituicdes e instrumentos que
possibilitam o financiamento de empresas por meio da emissdo e negociagdo de valores
mobilidrios, como agdes, debéntures, fundos imobilidrios e derivativos, sendo regulamentado
pela Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) e operacionalizado principalmente pela B3 —
Brasil, Bolsa, Balcdo —, desempenhando papel fundamental na alocagdo de recursos € no
desenvolvimento econdmico nacional (Machado, 2023).

Em outubro de 2022, a B3 listava aproximadamente 475 empresas, além de contar com
cerca de 5,27 milhdes de investidores pessoa fisica, com crescimento superior a 23 % em
relacdo ao ano anterior (B3, 2023). Esse crescimento s6 reforca o papel central da bolsa como
mecanismo de inclusdo e democratizacdo do mercado financeiro no pais.

Dentre os principais indicadores utilizados para mensurar o desempenho do mercado
acionario brasileiro, destacam-se: o Indice Bovespa, que reflete o desempenho das a¢des mais
negociadas da bolsa; o Indice de Dividendos, que retine empresas com historico consistente de
distribui¢do de dividendos; e o Indice Brasil 100, que representa as 100 a¢des mais liquidas e
representativas setorialmente, sendo utilizados como benchmarks por investidores
institucionais e individuais (B3, 2022). O Indice Bovespa segue metodologia ponderada por
valor de mercado ajustado ao free float', recalculada periodicamente para manter sua
representatividade.

A volatilidade dos mercados financeiros, por sua vez, representa a magnitude e a

frequéncia das variagdes nos pregos de ativos, como agdes e derivativos, ao longo do tempo.

! Parcela de agdes efetivamente negociavel (exclui controladores/insiders).
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Ela é comumente estimada a partir das séries de retornos dos ativos, que sdo calculados a partir
da observacao dos pregos de fechamento de um ativo em dois periodos consecutivos.
Portanto, para tornar a exposicao continua, primeiro definimos o retorno — a variagao
relativa do preco entre dois instantes — pois € a partir da série de retornos que a volatilidade ¢
estimada; em seguida, apresentamos suas duas formas usuais de mensuragdo (simples e
logaritmica), formalizadas nas expressoes (1) e (2) que servirdo de base para a mensuracao da
volatilidade como dispersao desses retornos ao longo do tempo. O retorno simples ¢ definido

na expressao (1):
Ry =—F— €]

em que R; € o retorno simples no tempo t, P; € o preco do ativo no tempo t e R;_; € o pre¢o no
periodo anterior (Brooks, 2014).

E o retorno logaritmico, definido conforme a expressao (2):

re = In (%) (2)

em que 73 € o retorno logaritmico no tempo t e In representa o logaritmo natural (Alexander,
2001). Para retornos didrios pequenos, os retornos simples e logaritmico sdo numericamente
proximos, mas o segundo ¢ preferivel por ser aditivo no tempo e mais adequado para aplicagdes
estatisticas (Hull, 2017).

A volatilidade, ainda, pode ser interpretada como uma medida de risco: quanto maior a
volatilidade, maior a incerteza sobre o valor futuro do ativo, o que aumenta o risco associado
ao investimento. Em financas, a volatilidade pode ser calculada utilizando diferentes métodos,
sendo o GARCH um dos mais populares para modelar a variancia condicional (Bollerslev,
1986; Engle, 1982).

Nesta linha, a volatilidade histérica € estimada a partir do desvio padrao dos retornos,

por meio da equacgao (3):

n—1

6= 1> (72 ®
t=1
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em que 62 é a variancia amostral dos retornos, 7, é o retorno no tempo t, ¥ é o retorno médio
da amostra e n ¢ o naumero de observagodes (Brooks, 2014).

Para o GARCH(m,n), a variancia condicional ¢ semelhante a equagdo (4), em que a
inovagio €, é decomposta como 0;z; € o%, equagdo (7), segue um processo autorregressivo

sobre choques passados e a propria variancia, como Engle (1982) e Bollerslev (1986).

of =w+ Z aieqq + Z - Bjol; 4)
=1 j=1

em que o é a variancia condicional no tempo t, €2 ; é o quadrado do erro defasado, 62 ; ¢ a

variancia condicional no tempo anterior, € w sao parametros a serem estimados, com w > 0,

a=20,=20eX a;+ X7, B <1 (Bollerslev, 1986; Engle, 1982; Brooks, 2014).

Um modelos particular do GARCH ¢ o GARCH(1,1) sendo utilizado para modelar a

variancia condicional dos retornos financeiros. Sua formulagdo é expressa por (4):
of=w+ art,+pc’, 4.1)

em que 1%, é o quadrado do retorno defasado, tendo as mesmas condigdes de a e f3, onde
a + [ <1 (Bollerslev, 1986; Engle, 1982; Brooks, 2014).

Uma previsdao precisa da volatilidade permite que os agentes de mercado tomem
decisdes mais informadas, sejam em termos de alocacdo de portfolios ou de estratégias de
negociagdo (Brooks, 2014; Poon; Granger, 2003). A importancia da previsao de volatilidade
vai além da gestdo de riscos: ela afeta diretamente a precificacdo de opcdes e outros derivativos,
assim como o custo de hedge?, tornando sua previsdo crucial para o funcionamento eficiente
dos mercados de capitais. Estudos indicam que a capacidade de prever com precisdo a
volatilidade pode ajudar a mitigar perdas significativas e melhorar o desempenho do portfolio

em ambientes de alta incerteza (Garcia-Medina; Aguayo-Moreno, 2023).
2.2 MODELOS DE PREVISAO DE VOLATILIDADE

Modelos estatisticos tradicionais, como o GARCH, e abordagens mais recentes

baseadas em inteligéncia artificial, como a AM, tém sido amplamente utilizados e combinados

2 Estratégia de prote¢do via posi¢des compensatorias.
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para lidar com a natureza complexa e imprevisivel dos mercados financeiros (Kristjanpoller;
Minutolo, 2018).

O modelo GARCH, proposto por Bollerslev (1986), ¢ amplamente utilizado para
modelar a volatilidade condicional de séries temporais financeiras, conforme demonstrado por
Engle (1982), Bollerslev (1986), Marisetty (2024) e Ali, Suri, Kaur e Bisht (2022). Sua robustez
e flexibilidade mantém a sua relevancia em estudos empiricos e aplicagdes em mercados

emergentes. A formulacao matematica padrao do modelo GARCH ¢ dada pelas equagdes (5),

(6) e (7):

Tt =Ut € (5)
€c|Fe—1~N(0,0,) (6)
€t = OtZ; (7

1 € 0 retorno no tempo t; 1 ¢ a média dos retornos; €, € o termo de erro no tempo t; o; € 0
desvio padrdo condicional, sendo a raiz quadrada da variancia condicional demonstrada na
equagao (4) e (4.1); z; representa uma variavel aleatéria independente e identicamente
distribuida (i.i.d.) com média zero e variancia 1.

O GARCH tem sido aplicado em diversos mercados emergentes, como o brasileiro,
onde a volatilidade ¢ mais pronunciada devido as condi¢gdes econdmicas e politicas instaveis.
Sua principal limitacdo reside na dificuldade de capturar dindmicas nao lineares e mudancgas
bruscas no comportamento do mercado (Kristjanpoller; Minutolo, 2018).

Nesse contexto, 0 AM surge como uma alternativa poderosa. Trata-se de um campo da
Inteligéncia Artificial focado em algoritmos capazes de aprender com dados e melhorar seu
desempenho ao longo do tempo (Mitchell, 1997). Em finangas, o0 AM tem sido amplamente
aplicado a previsdo de volatilidade devido a sua capacidade de processar grandes volumes de
dados e identificar padrdes ndo lineares (Zhuo; Morimoto, 2024; Mademlis; Dritsakis, 2021).

Modelos como Redes Neurais Artificiais (ANN) e Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) sao amplamente utilizados para prever volatilidade com base em séries temporais
passadas (Hajirahimi; Khashei, 2022). Apesar de essas técnicas permitirem lidar com interagdes
complexas entre varidveis econdmicas e financeiras, o seu uso isolado pode levar ao
sobreajuste, especialmente quando o modelo se adapta excessivamente aos dados historicos.
Isso pode ser mitigado com validagdo cruzada, regularizacdo e hibridizagdo com modelos

estatisticos (Souza, 2021).
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As metodologias hibridas surgem como uma solugdo para combinar os pontos fortes dos
modelos estatisticos e das técnicas de AM. O modelo GARCH pode ser utilizado para modelar
a componente linear da volatilidade condicional, enquanto uma rede neural ¢ responsavel por
capturar os padrdes ndo lineares. Essa estrutura tem se mostrado eficaz em mercados
emergentes, onde as séries financeiras apresentam caracteristicas complexas e instaveis
(Mademlis; Dritsakis, 2021).

Outra vantagem das metodologias hibridas ¢ a reducao do risco de sobreajuste, que ¢
uma preocupacdo comum quando se utiliza AM isoladamente. O GARCH, por sua estrutura
estatistica mais rigida, atua como um regulador, evitando que o modelo fique excessivamente
ajustado aos dados de treinamento, o que aumenta a sua capacidade de generalizar para novos
dados (Hajirahimi; Khashei, 2022). Essa abordagem ¢ especialmente ttil em mercados volateis,
onde mudangas subitas podem afetar a precisao das previsdes.

Além disso, a aplicagdo de metodologias hibridas permite uma analise mais abrangente
dos dados financeiros, o que € crucial para a tomada de decisOes estratégicas em ambientes de
mercado volateis. A combinagdo de previsdes de volatilidade com técnicas de otimizagdo de
portfolio permite uma alocagdo mais eficaz de ativos, garantindo que os gestores de portfolio
possam se adaptar rapidamente as mudancas de mercado ¢ minimizar riscos (Garcia-Medina;
Aguayo-Moreno, 2023).

Como sugerido por Emanoele (2023), a unido de metodologias distintas, como redes
neurais ¢ modelos GARCH, pode gerar previsdes mais robustas e eficientes, superando as
limitagdes dos métodos tradicionais. Moura (2023) concorda que a ado¢do de uma metodologia
hibrida permite que diferentes abordagens sejam integradas de forma eficaz, otimizando a
precisdo dos resultados, especialmente em contextos financeiros onde a variabilidade e a
complexidade dos dados sdo desafiadoras.

Os estudos mais recentes sobre metodologias hibridas mostram que essa abordagem
pode melhorar significativamente a acurécia preditiva e oferecer uma vantagem competitiva
para os investidores. Em mercados emergentes, onde as incertezas sdo maiores, o uso de
metodologias hibridas tem se tornado cada vez mais comum, oferecendo uma ferramenta eficaz
para a gestdo de riscos e otimizagao de retornos (Di Persio et al., 2023).

Com a revisao da literatura finalizada, este trabalho segue para a aplicagdo pratica das
metodologias descritas, de modo a investigar, com base empirica, de forma comparativa o
desempenho dos modelos e verificando em que medida os hibridos oferecem ganhos sobre os

referenciais tradicionais.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos adotados para a realizacao da
presente pesquisa. Sao apresentados os tipos de pesquisa, a origem e o tratamento dos dados,
além dos critérios de sele¢do dos indices analisados, a constru¢do dos modelos preditivos e as
métricas utilizadas para avaliagdo comparativa de desempenho. O intuito ¢ oferecer
transparéncia e rigor cientifico ao processo de andlise, assegurando a reprodutibilidade do

estudo e a coeréncia entre os objetivos propostos € as técnicas aplicadas.

3.1 TIPOS DE PESQUISA

Quanto a abordagem, esta pesquisa ¢ de natureza quantitativa, uma vez que utiliza dados
numéricos e técnicas estatisticas para analisar padroes de volatilidade e mensurar a acuracia
preditiva de diferentes modelos. A andlise quantitativa ¢ fundamental para garantir a
objetividade dos resultados e possibilitar a comparagdo entre os métodos aplicados.

Quanto a natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada, pois visa utilizar conhecimentos
consolidados da estatistica e da ciéncia de dados — como modelos GARCH e redes neurais —
para propor solugdes praticas no contexto do mercado de capitais. O estudo busca fornecer
subsidios que possam ser utilizados por investidores, analistas e gestores de risco na tomada de
decisao.

Em relagdo aos objetivos, o estudo teve cardter comparativo-descritivo, ja que comparou
diferentes modelos de previsao quanto a acurdcia, descrevendo o desempenho relativo destes
métodos, sem identificar explicitamente variaveis explicativas para a volatilidade.

Quanto aos procedimentos técnicos, adotou-se uma estratégia experimental-
comparativa, com a construgdo, calibracdo e avalia¢do de diferentes modelos de previsdo. Os
modelos foram aplicados sobre uma base de dados comum, permitindo que suas performances
fossem comparadas com base em métricas padronizadas. Esse procedimento € usual em estudos
que envolvem séries temporais e técnicas de machine learning.

Por fim, a delimitagdo temporal da pesquisa ¢ de natureza longitudinal, ja que os dados
analisados abrangem um periodo continuo de 7 anos (2017 A 2023). Essa escolha permite
capturar os efeitos de diferentes ciclos econdmicos sobre a volatilidade e testar a robustez dos

modelos em diferentes contextos de mercado, como crises e periodos de recuperacao.
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3.2 DADOS DA PESQUISA

Os dados utilizados neste estudo foram coletados por meio do site da Bolsa de Valores
Brasileira (B3) e consistem em séries historicas dos cinco principais indices do mercado de
capitais brasileiro, abrangendo o periodo de 2017 a 2023. O periodo foi escolhido com base em
trés critérios principais: (i) disponibilidade e consisténcia dos dados com qualidade histdrica;
(1) inclusdo de ciclos econdmicos distintos, como o crescimento pré-2015, a crise econdmica
brasileira entre 2015-2016, a pandemia de COVID-19 em 2020 e a recuperagao pos-pandémica;
e (ii1) uma janela temporal suficientemente longa para que os modelos de previsdo possam
identificar padrdes robustos, conforme recomendado por Di Persio et al. (2023) e Souza (2021).

Além disso, esse recorte foi adotado por representar um periodo recente e homogéneo
(microestrutura moderna da B3), com amplitude suficiente para capturar estabilidade e choques
(inclui 2020-2021), e por permitir teste out-of-sample completo em 2023. O ano de 2024 foi
excluido por ser incompleto a época do congelamento da base, para evitar vazamentos

temporais e preservar um horizonte independente para validagao externa.

Quadro 1 — Informagdes sobre os dados de coleta

Lo, . Periodo de
Indice Descri¢ao Coleta
Indice Bovespa Principal indice do mercado de ag¢des brasileiro, representando

. . . 2017 a2023
(IBOV) as acdes mais negociadas.
Indice Brasil 100 Indice das 100 agdes mais negociadas no Brasil 2017 a 2023
(IBrX100) ¢ g '
EEC}I\C/%DIVIdendOS Agdes com historico de pagamento consistente de dividendos. 2017 a 2023
Indice Small Cap Empresas de menor capitalizagdo, com grande potencial de

. 2017 a2023
(SMLL) crescimento.
Indice de Sustentabilidade | Empresas com praticas sustentaveis, mais resilientes em crises

. . 2017 a 2023

Empresarial (ISEE) financeiras.

Fonte: Elaboracao Propria, a partir dos dados coletados.

A escolha dos indices reflete o objetivo de capturar a diversidade estrutural do mercado
aciondrio brasileiro. Com base em B3 (2022) e em Machado (2023), destacam-se a seguir as

principais caracteristicas dos indices utilizados no estudo:

e O Indice Bovespa (IBOV) representa o indicador mais amplo e liquido da bolsa
brasileira, servindo como uma proxy do mercado acionario geral.
e O Indice Brasil 100 (IBrX100) contempla uma carteira mais diversificada, com menor

concentracao, refletindo o desempenho de um conjunto ampliado de ativos.
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e O Indice Dividendos (DIVI) se destaca por reunir empresas com historico consistente
de pagamento de dividendos, apresentando menor volatilidade e perfil conservador.

e O Indice Small Cap (SMLL) é composto por a¢des de empresas de menor capitalizagio,
geralmente mais volateis e sensiveis aos ciclos econdmicos.

e Ja o Indice de Sustentabilidade Empresarial (ISEE) acompanha o desempenho de
empresas comprometidas com praticas sustentaveis, um fator cada vez mais relevante

na andlise de risco e retorno de longo prazo.

Cada um desses indices oferece uma perspectiva distinta sobre os padrdes de
volatilidade no mercado nacional, o que enriquece a avaliagdo dos modelos propostos neste
trabalho e amplia a validade dos resultados.

As volatilidades foram calculadas a partir dos retornos logaritmicos didrios desses
indices, utilizando as equagdes (2), (3) e (4.1), com base nos pregos de fechamento ajustados,
respeitando os procedimentos usuais para séries temporais financeiras (Kristjanpoller;

Minutolo, 2018).

3.3 CONSTRUCAO DOS MODELOS HIBRIDOS

Para aplicar o sistema hibrido proposto as séries de volatilidade do mercado de capitais
brasileiro, foram utilizados dados historicos provenientes da B3, processados previamente para
assegurar sua integridade e qualidade estatistica. A modelagem hibrida foi desenvolvida com a
combinagdo de um modelo GARCH e uma Rede Neural Artificial do tipo MLP, seguindo uma
abordagem em duas etapas.

A escolha da MLP se justifica por sua capacidade de capturar padrdes ndo lineares
complexos nos residuos do GARCH, o que aprimora a previsdo da volatilidade condicional. A
MLP ¢ composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (ocultas) e

uma camada de saida, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Esquema Simplificado do Funcionamento MLP

Camada
Intermediaria

OvO
I\ cun
o

7
S

Fonte: Elaborag@o Propria (2025), adaptado de Zhang; Patuwo; Hu (1998).

Cada neur6nio em uma camada é conectado a todos os neuronios da camada seguinte,
permitindo o aprendizado de relagdes complexas entre as varidveis. As entradas xq, x,, ..., X,
representam os dados de entrada (como residuos ou variaveis derivadas do GARCH), enquanto
o neuronio final fornece a previsao ajustada de volatilidade y.

Essa arquitetura permite que a MLP aprenda os padrdes implicitos nos dados sem
necessidade de especificacao funcional, o que a torna uma ferramenta poderosa e complementar
a abordagem estatistica tradicional (D1 Persio et al., 2023; Zhang et al., 1998).

A formulagdo matematica do modelo GARCH e os seus fundamentos ja foram
apresentados na Secdo 2.2. Nesta etapa, ele € aplicado as séries de retornos logaritmicos 7, das
a¢des, modelando a variancia condicional o? e gerando previsdes de volatilidade com base em
sua estrutura autoregressiva. Os residuos estimados &; e a propria previsao de volatilidade G,
foram entdo utilizados como entradas para a Rede Neural Artificial do tipo MLP, responsavel
por capturar padroes nao lineares ndo explicados pelo modelo estatistico.

A MLP foi estruturada com uma camada de entrada contendo os residuos &€,_1, &5, -,
e as previsdes 0;_1,0¢_», --- , duas camadas ocultas com fung¢des de ativagdo nao lineares (ReLU
ou tanh), e uma camada de saida que gera a previsdo final da volatilidade ajustada. O
treinamento foi realizado por meio de retropropaga¢do com minimiza¢do do erro quadratico
médio (MSE), apropriado para problemas de regressao (Mitchell, 1997).

A escolha pela MLP justifica-se por seu bom desempenho em tarefas de previsao
financeira, conforme evidenciado por Garcia-Medina e Aguayo-Moreno (2023), e pelo menor
custo computacional quando comparado a modelos mais complexos como LSTM (Long Short-

Term Memory). Embora outras estruturas também sejam exploradas na literatura, como CNN
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(Convolutional Neural Networks) e SVR (Support Vector Regression) (Zhuo; Morimoto, 2024),
optou-se pela MLP por oferecer um bom equilibrio entre acurécia, interpretabilidade e
simplicidade de implementagao.

A combinagdo entre os modelos se da pela integragao sequencial: o GARCH modela as
dindmicas lineares e fornece os insumos para a MLP, que, por sua vez, refina a previsao ao
capturar ndo linearidades residuais. Para calibrar o desempenho, foram testadas diferentes
combinagdes de hiperparametros. O melhor resultado, baseado nas métricas de erro
apresentados na Secdo 3.4, foi obtido com duas camadas ocultas com 64 e 32 neurdnios,
ativagdo tanh, otimizador Adam, funcdo de perda MSE e técnica de Early Stopping com

paciéncia de 10 épocas para evitar sobreajuste.
3.4 ANALISE COMPARATIVA DOS RESULTADOS

Foi feita a comparagao da acuracia de previsao dos sistemas hibridos (GARCH-MLP)
em relacdo aos modelos da literatura. Apds a construcao dos modelos hibridos, foi conduzida
uma andlise comparativa entre os sistemas hibridos e os modelos tradicionais isolados (GARCH
e MLP aplicados separadamente).

A divisdo dos dados adotada neste estudo foi de 60% para treinamento, 20% para
validacao e 20% para teste, seguindo uma metodologia semelhante a utilizada por Moreira
(2006). A inclusdo de uma etapa especifica de validagao, utilizando 20% dos dados, tem como
objetivo garantir uma calibracdo adequada dos hiperparametros dos modelos, especialmente
relevante para modelos hibridos como o GARCH combinado com redes neurais artificiais. Essa
abordagem auxilia na prevencao do sobreajuste (overfitting) e na melhoria da capacidade de
generalizacdo dos modelos preditivos, assegurando resultados mais robustos e confiaveis em
contextos de alta variabilidade e complexidade do mercado financeiro.

A comparagdo foi desenvolvida com base em métricas de avaliagdo de desempenho
amplamente utilizadas: o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE)

O MSE ¢ uma métrica que calcula a média dos quadrados dos erros entre os valores
previstos e os valores reais, sendo que quanto menor o valor, melhor o desempenho do modelo

(D1 Persio et al., 2023).

n
1
MSE = ;Z(yi - )2, )
i=1
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Onde y; € o valor real e J; € o valor previsto. Um menor MSE indica melhor desempenho do
modelo, pois significa que os erros quadraticos sdo menores.

Ja o MAE, calcula a média dos valores absolutos dos erros entre as previsdes e os dados
reais, onde um valor mais baixo indica um modelo mais preciso (Kristjanpoller & Minutolo,
2018). Essa métrica mede o erro absoluto médio entre as previsdes e os valores reais. Assim

como o MSE, quanto menor o valor, melhor a previsao.

n
1
MAE=;Z|yi—5/}|. ©)
i=1

Ou seja, tem-se que o0 MSE da mais peso aos grandes erros devido ao seu calculo quadratico,
enquanto o MAE ¢ mais robusto a grandes desvios.

Para avaliagio das previsdes de variancia/volatilidade, utiliza-se a QLIKE? (Quasi-
Likelihood) por ser padrao na verificagdo de modelos de volatilidade e penalizar de forma
assimétrica a subprevisao (situagdo critica em gestdo de risco). Seja y; a proxy observada de

variancia e f; a previsio do modelo, a perda QLIKE ¢é dada por:

QLIKE(y,, f;) =% ~1In (%) ~1,  y,>0, f >0 (11)
valores menores indicam melhor desempenho. A QLIKE ¢ amplamente recomendada na
literatura de verificacao de previsdes por preservar o ranqueamento relativo de modelos quando
a volatilidade “verdadeira” ¢ ndo observavel e se avalia via proxies ruidosas (Jolliffe;
Stephenson, 2012; Wilks, 2019; Wheatcroft, 2019).

Além das métricas acima, temos o ganho percentual de desempenho de cada modelo M
em relacdo a um baseline B (neste estudo, o GARCH), o que facilita a interpretacao pratica da
melhoria relativa em métricas de erro (MSE/MAE). Na literatura de verificagdo de previsoes,
esse indicador € conhecido como skill score e ¢ definido como a melhoria relativa do erro do
modelo frente ao erro de referéncia (Jolliffe; Stephenson, 2012; Wilks, 2019). Para métricas em

que menor ¢ melhor (MSE/MAE), emprega-se:

. _ E(B)\ _ E(B) - E(M) 12
Ganho/o(MIB)—100< _W>_100 ENIONE (12)

3 Perda apropriada para previsdo de variancia; penaliza subprevisdo de picos.
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em que E(-) representa 0 MSE ou o MAE. Valores positivos indicam melhoria do
modelo em relagdo ao baseline, e negativos, piora. Essa forma de apresentacdo ¢ amplamente
utilizada para contextualizar diferencas de desempenho entre sistemas de previsao (Wheatcroft,
2019) e ¢ empregada em aplicagdes operacionais como estudos de verificagdo comparativa
(Devos; Verbeeck; Robbrecht, 2014).Essas métricas permitem avaliar a precisao dos modelos
na previsdo da volatilidade, proporcionando uma comparagao direta entre a performance dos
sistemas hibridos e dos métodos tradicionais encontrados na literatura. Essa andlise ¢
fundamental para verificar se a integracdo de métodos hibridos, como o GARCH e redes
neurais, oferece uma vantagem em termos de previsibilidade e robustez em relagdo as

abordagens isoladas.

3.5 FERRAMENTAS E SOFTWARES UTILIZADOS

O desenvolvimento dos modelos preditivos e a analise dos dados foram realizados
utilizando a linguagem Python, uma escolha justificada por sua ampla utilizacdo em estudos
académicos e praticos devido a robustez e variedade de bibliotecas especializadas disponiveis
para andlise financeira e aprendizado de maquina (Qiao, 2025; Hilpisch, 2018). Para garantir a
precisdo e replicabilidade dos procedimentos e resultados deste estudo, foram empregados os

seguintes softwares e bibliotecas no codigo (ver Apéndice A):

e Pandas e NumPy: essenciais na etapa de pré-processamento dos dados financeiros,
incluindo tarefas de limpeza, organizagdo e manipulacdo eficiente de grandes volumes de
informagdes. O uso dessas bibliotecas garantiu a integridade e a qualidade dos dados
utilizados nas etapas subsequentes do estudo.

e Arch: esta biblioteca foi utilizada especificamente para modelagem e previsao de séries
temporais financeiras com modelos GARCH, sendo aplicado o modelo GARCH(1,1) com
distribuicdo t-Student. O uso dessa ferramenta permitiu o ajuste detalhado dos parametros
do modelo de volatilidade.

e TensorFlow e Keras: ferramentas essenciais para a construcgao e treinamento dos modelos
de MLP. Utilizou-se uma arquitetura sequencial composta por camadas densas com
ativagdes nado-lineares (ReLU e tanh), a fim de captar padroes nao lineares nos dados
financeiros. O algoritmo Adam foi empregado como otimizador, sendo o MSE a fungao de

perda escolhida para ajustar os pesos da rede neural.
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e Scikit-learn: utilizada principalmente para a divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento. Além disso, o Scikit-learn forneceu ferramentas essenciais para o calculo das
métricas de desempenho dos modelos, incluindo o MSE, MAE e o QLIKE.

e Matplotlib e Seaborn: bibliotecas empregadas para visualizagdo grafica detalhada das
séries temporais analisadas, previsdes realizadas pelos modelos e comparagdo visual das
métricas de desempenho. A utilizagdo dessas ferramentas facilitou significativamente a
interpretagdo dos resultados e contribuiu para uma comunicagdo clara dos achados da

pesquisa.

Essas escolhas metodolégicas oferecem uma abordagem integrada, sistematica e
tecnicamente rigorosa, alinhada aos objetivos académicos e cientificos da pesquisa, permitindo
uma analise aprofundada e robusta da previsdao da volatilidade no contexto do mercado

financeiro brasileiro.
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4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a aplicacao dos modelos GARCH, MLP
e hibrido propostos para a previsao de volatilidade dos cinco principais indices do mercado
acionario brasileiro: IBOV, IBrX100, DIVI, ISEE e SMLL.

A estrutura do capitulo estd organizada da seguinte forma: primeiramente, apresenta-se
a comparacao direta entre os modelos GARCH, MLP e hibrido em termos quantitativos e
visuais, considerando todos os indices analisados. Em seguida, discutem-se os resultados de
forma mais ampla, relacionando-os com a literatura e com as particularidades do mercado
brasileiro, de modo a destacar os ganhos proporcionados pela metodologia hibrida. Por fim, sdo
tracadas as consideragdes sobre a robustez, limitagdes e aplicabilidade pratica dos modelos

analisados.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Aqui, analisa-se, de forma grafica e tabelar, a volatilidade dos cinco indices ao longo
do periodo recortado. Neste sentido, as Figuras 2, 3 e 4 exibem as séries de pregos dos indices

ao longo da janela temporal estudada.

Figura 2 — Séries de preco dos indices DIVI, ISEE e SMLL (2017-2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Por meio da observacdo dos Figuras 2, 3 e 4, observa-se uma tendéncia geral de
valorizagao até o inicio de 2020, seguida por um periodo de intensa instabilidade, reflexo direto

da COVID-19, que impactou globalmente os ativos financeiros.
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Figura 3 — Séries de preco do indice IBOV (2017-2023)
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Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Ainda de acordo com as Figuras 2 a 4, tal comportamento reflete a alta sensibilidade do
mercado nacional a choques externos, corroborando os achados de Machado (2023), que

destacou o aumento do risco percebido com a entrada massiva de novos investidores.

Figura 4 — Séries de prego do indice IBrX100 (2017-2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

As Figuras 5 a 9 exibem, para cada indice (IBOV, IBRX100, DIVI, SMLL e ISEE), as
séries de volatilidade realizada* — medida como o desvio-padrdo mével de 21 dias, anualizado

por V252 — ¢ a volatilidade condicional estimada por um modelo GARCH(1,1).

4 Desvio-padrdo dos retornos em janela movel anualizados.
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Figura 5 — Volatilidade do IBOV (2017-2023)
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Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

De acordo com as Figuras 5 a 9, nota-se a elevacao acentuada da volatilidade entre 2020

e 2021, com picos compativeis com o periodo de maior incerteza sistémica.

Figura 6 — Volatilidade do IBrX100 (2017-2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Ainda de acordo com as Figuras 5 a 9, apds 2021, as séries convergem gradualmente

para patamares mais moderados.

Figura 7 — Volatilidade do DIVI (2017-2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).
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A presenga de clusters de volatilidade (periodos de alta volatilidade seguidos por alta,
e baixa seguida por baixa) ¢ evidente, conforme a literatura de heterocedasticidade condicional

inaugurada por Engle (1982) e consolidada por Bollerslev (1986).

Figura 8 — Volatilidade do ISEE (2017-2023)
Volatilidade - ISEE: Realizada (21d) x GARCH(1,1)
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Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

As estatisticas descritivas dos retornos logaritmicos diarios estdo sintetizadas na Tabela

l.
Figura 9 — Volatilidade do SMLL (2017-2023)
Volatilidade - SMLL: Realizada (21d) x GARCH(1,1)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Conforme a Tabela 1, o ISEE e o IBrX100 apresentaram as maiores médias de
volatilidade (ambos com 0,212), evidenciando a sua resiliéncia ao longo do tempo. Por outro
lado, o indice DIVI apresentou a menor média (0,198), o que pode ser atribuido ao seu foco em
empresas com perfil mais estavel e conservador. A dispersao dos retornos, medida pelo desvio
padrdo, foi maior nos indices SMLL e IBOV, sinalizando maior volatilidade nesses ativos. Esse
comportamento € consistente com os estudos de Kristjanpoller e Minutolo (2018), que apontam

maior instabilidade em ativos de menor capitalizagao, como ¢ o caso do indice SMLL.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas da volatilidade realizada
Indice Média Desvio Min 25% 50% 75% Max  Curtose Assimetria

IBOV 0,216 0,131 0,091 0,160 0,190 0,233 1,293 39,45 5,71
IBRX100 0,212 0,130 0,087 0,156 0,188 0,230 1,284 39,24 5,69
DIVI 0,198 0,111 0,087 0,141 0,177 0,217 1,013 25,72 4,44
ISEE 0,212 0,126 0,083 0,154 0,190 0,236 1,223 35,87 5,37
SMLL 0,236 0,146 0,078 0,158 0,208 0,276 1,344 28,92 4,61

Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

As estatisticas descritivas indicam que a volatilidade realizada apresenta médias entre
0,198 (DIVI) e 0,236 (SMLL), com maior dispersao também no SMLL (desvio-padrao 0,146)
e menor no DIVI (0,111). A curtose é muito superior a 3 em todos os indices (25,72-39,45) e
a assimetria ¢ fortemente positiva (4,44-5,71), sinalizando caudas pesadas e distribui¢ao
inclinada a direita. A distancia entre o 3° quartil e o maximo refor¢a a ocorréncia de picos de
volatilidade: por exemplo, no IBOV o Q3 ¢ 0,233 enquanto o maximo atinge 1,293; no SMLL,
0,276 versus 1,344. Em contraste, os minimos situam-se entre 0,078 € 0,091, e as medianas
entre 0,177 ¢ 0,208, o que ¢ consistente com episddios esporadicos de estresse sobre um patamar
central mais baixo.

Esses padrdoes — caudas espessas, forte assimetria a direita e picos distantes dos quartis
— s30 incompativeis com a normalidade homocedastica e sugerem dindmica com
heterocedasticidade condicional e possivel clustering de volatilidade. Em contextos assim, a
literatura recomenda combinar modelos tradicionais com técnicas de aprendizado de maquina
para capturar componentes lineares e estruturas ndo lineares (Garcia-Medina e Aguayo-
Moreno, 2023).

Diante disso, os resultados motivam a ado¢do de uma metodologia hibrida, capaz de
modelar simultaneamente a componente condicional da variancia e os padrdes ndo lineares
observados. A seguir, apresentam-se os desempenhos dos modelos estatisticos aplicados

individualmente.

4.2 AVALIACAO COMPARATIVA DOS MODELOS GARCH, MLP E HiBRIDO

Esta secdo apresenta a avaliacdo e a comparacdo dos trés modelos aplicados para
previsdo de volatilidade: o modelo estatistico GARCH, a rede neural MLP e a abordagem

hibrida que integra ambos. As Tabelas 2 e 3 resumem os resultados quantitativos obtidos por
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meio das métricas explicitadas em 3.4, muito utilizadas na literatura como medidas de acuracia
e de poder explicativo de modelos de previsdo (Kristjanpoller; Minutolo, 2018; Zhang; Zhang,
2017).

Tabela 2 — Resultados comparativos entre GARCH, MLP e Hibrido por indice e métrica (MSE, MAE)

indice Modelo MSE MAE
GARCH ~0 0,000135
DIVI MLP ~0 0,000131
Hibrido ~0 0,000151
GARCH ~0 0,000160
IBOV MLP ~0 0,000170
Hibrido ~0 0,000166
GARCH ~0 0,000159
IBRX100 MLP ~0 0,000164
Hibrido ~0 0,000165
GARCH ~0 0,000192
ISEE MLP ~0 0,000219
Hibrido ~0 0,000217
GARCH ~0 0,000252
SMLL MLP ~0 0,000306
Hibrido ~0 0,000338

Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Analisando a Tabela 2, o MSE aparece arredondado para ~0 em todos os modelos, de
modo que a comparacdo relevante vem do MAE. O MLP supera o GARCH apenas no DIVI,
com 0,000131 contra 0,000135 (Hibrido: 0,000151). Nos demais indices 0 GARCH permanece
como referéncia em erro tipico: IBOV 0,000160 (MLP 0,000170; Hibrido 0,000166), IBRX100
0,000159 (MLP 0,000164; Hibrido 0,000165), ISEE 0,000193 (MLP 0,000219; Hibrido
0,000217) e SMLL 0,000252 (MLP 0,000306; Hibrido 0,000338). Em sintese, o0 GARCH
entrega o menor MAE na maioria dos casos, com a excec¢ao pontual do DIVI.

A abordagem hibrida ndo reduz o MAE em relacdo ao GARCH nos indices analisados
e ndo lidera em MAE em nenhum deles. O melhor MAE permanece com o GARCH na maior
parte dos casos, com a excecdo do DIVI (onde o MLP ¢ superior). Estes resultados continuam
compativeis com a literatura sobre metodologias hibridas, que ressaltam a flexibilidade das
redes e a rigidez estrutural dos GARCH. (D1 Persio et al., 2023; Garcia-Medina; Aguayo-
Moreno, 2023).
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Tabela 3 — Resultados comparativos entre GARCH, MLP e Hibrido por indice e métrica (Ganhos% e QLIKE)

Indice Modelo Ganho% (MSE)  Ganho% (MAE) QLIKE
GARCH — — —
DIVI MLP -2,82% +3,09% +0,05%
Hibrido -26.58% -11,72% -4,28%
GARCH — — —
IBOV MLP -18,30% -6,12% -4.18%
Hibrido -13,06% -3.71% -8,30%
GARCH — — —
IBRX100 MLP -19,88% -3,10% -11,02%
Hibrido -6,46% -3,76% -2,00%
GARCH — — —
ISEE MLP -30,89% -13,96% -8,66%
Hibrido -19,93% -13,05% -11,43%
GARCH — — —
SMLL MLP -34,48% -34,12% -4,39%
Hibrido -57,77% -21,33% -11,80%

Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

A Tabela 3 evidencia um contraste claro entre “erro médio” e “cobertura de picos”. Pelo
lado do erro médio absoluto (MAE), o GARCH continua sendo o padrdo na maior parte dos
casos: 0 MLP s6 consegue reduzir o MAE no DIVI (+3,09% versus o GARCH) e piora nos
demais indices. O modelo Hibrido, por sua vez, ndo traz ganhos em MAE: apresenta perdas em
todos os indices. Em outras palavras, quando o objetivo central ¢ minimizar o erro tipico, o
GARCH ¢ o mais indicado na maioria dos mercados, com a unica exce¢cdo do DIVI, onde o
MLP de fato entrega o menor MAE.

No QLIKE (quanto menor, melhor, por penalizar mais a subprevisdo em picos, como
discutem Jolliffe e Stephenson, 2012; Wilks, 2019), o quadro se inverte parcialmente. O
Hibrido supera 0o GARCH em todos os indices — DIVI (—4,28%), IBOV (—8,30%), IBRX100
(—2,00%), ISEE (—11,43%) e SMLL (—11,80%) —, indicando melhor cobertura de episodios
de estresse. O MLP também melhora o QLIKE em quatro séries — IBOV (—4,18%), IBRX100
(—11,02%), ISEE (—8,66%) e SMLL (—4,39%) — e s06 fica ligeiramente acima do GARCH no
DIVI (+0,05%). Em outras palavras, MLP e Hibrido sdo mais reativos a choques, o que ajuda
no QLIKE, mas essa mesma reatividade pode aumentar o erro médio. Nos Ganhos% (MSE),
MLP e Hibrido ficam abaixo do GARCH em todos os casos, refor¢gando a vantagem do modelo

tradicional nessa métrica.



36

Essa leitura ¢ coerente com a literatura: 0 GARCH modela bem a heterocedasticidade
condicional e a persisténcia da volatilidade (Engle, 1982; Bollerslev, 1986), enquanto as redes
neurais e estruturas hibridas trazem flexibilidade ndo linear — mas comumente exigem
calibracao (por exemplo, prever em log-variancia e aplicar ajuste multiplicativo pds-treino) para
manter competitividade em métricas sensiveis a cauda (Di Persio et al., 2023; Garcia-Medina
e Aguayo-Moreno, 2023).

Em termos praticos, por indice: no DIVI, o MLP ¢ a melhor escolha quando o foco é
reduzir o MAE; nos demais (IBOV, IBRX100, ISEE, SMLL), o GARCH ¢ preferivel se a
prioridade for MAE, ao passo que o Hibrido se torna atraente quando a robustez a picos
(QLIKE) entra como requisito central.

A Figura 10 exemplifica, para o ano de 2023, as previsdes de volatilidade do IBOV.
Nota-se que 0 GARCH oferece uma curva excessivamente suavizada, o MLP capta picos, mas
as vezes produz ruido, ¢ o modelo hibrido consegue equilibrar suavidade e responsividade,

acompanhando os movimentos de mercado com maior precisao.

Figura 10 — Previsgo de volatilidade: IBOV (2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Nas Figuras 11 a 14 € possivel verificar, de forma sistematica, que o hibrido combina
reatividade a choques pontuais com alguma suavizacdo em periodos tranquilos, mas sem

superar o GARCH em MAE; o MLP destaca-se no DIVI.
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Figura 11 — Previsoes de volatilidade DIVI (2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Esses resultados estdo em consonancia com a literatura recente que defende a utilidade
de estruturas hibridas em ambientes financeiros dindmicos, sobretudo em séries com picos

abruptos, clusters de volatilidade e mudangas estruturais (Mademlis; Dritsakis, 2021; Zhuo;

Morimoto, 2024).
Figura 12 — Previsoes de Volatilidade IBrX100 (2023)
Previsao de Volatilidade - IBRX100 (2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

No presente estudo, 0o MLP e o modelo hibrido reduzem o erro tipico apenas de forma
localizada (MLP no DIVI), enquanto o GARCH mantém melhor desempenho em MAE nos
demais indices; em contrapartida, o Hibrido apresenta o melhor QLIKE de forma consistente,
sinalizando maior cobertura de picos € menor penalizagdo por subprevisdo. (Di Persio ef al.,

2023; Garcia-Medina; Aguayo-Moreno, 2023).
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Figura 13 — Previsdes de Volatilidade ISEE (2023)
Previsao de Volatilidade - ISEE (2023)

—— Realizada (21d, anual.)
—— GARCH
0.5 MLP

—— Hibrido
0.44 ‘
.!

0.31

Volatilidade anualizada

0.14

T T T T T T T
2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09 2023-11 2024-01
Data

Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Esses achados sugerem que a combinag¢do de modelos ¢ promissora quando calibrada
(por exemplo, previsao em log-variancia e ajuste multiplicativo pds-treino), sobretudo quando
a aplicagdo valoriza tanto o erro médio quanto a robustez a eventos extremos (QLIKE). Assim,
no contexto da B3, o GARCH permanece referéncia quando a prioridade ¢ minimizar o MAE,
o MLP ¢ preferivel no DIVI, e o Hibrido ganha relevancia quando o critério inclui cobertura de

picos.

Figura 14 — Previsoes de Volatilidade SMLL (2023)
Previsdo de Volatilidade - SMLL (2023)
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Fonte: elaboragdo propria, a partir dos dados coletados na B3 (2025).

Logo, no contexto do mercado brasileiro, os modelos hibridos oferecem ganhos em
MAE e podem elevar a robustez preditiva quando calibrados, enquanto o GARCH permanece
uma referéncia em escala. Essa conclusdo ¢ especialmente relevante diante do crescimento da
base de investidores pessoa fisica e da maior complexidade do mercado da B3 nos ultimos anos

(B3, 2022; Machado, 2023).

4.3 DISCUSSAO GERAL DOS RESULTADOS
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Os resultados desta anélise indicam que 0 GARCH permanece como referéncia: o MSE
¢ muito baixo (=0) em todos os casos ¢, em MAE, o GARCH lidera em quatro indices (IBOV,
IBRX100, ISEE e SMLL). A excegao ¢ o DIVI, no qual o MLP atinge o menor MAE (0,000131
vs 0,000135 do GARCH; +3,09% de ganho). No IBOV, por exemplo, o MAE do GARCH ¢
0,000160 contra 0,000170 do MLP (ou seja, o MLP piora o erro tipico em ~6,1%).

Em QLIKE, o quadro se inverte parcialmente: o Hibrido apresenta os menores valores
em todos os indices, ¢ 0 MLP melhora o QLIKE em quatro deles (IBOV, IBRX100, ISEE e
SMLL), com leve piora apenas no DIVI (+0,05). Como a QLIKE penaliza mais a subprevisao
de picos, esses resultados sugerem que MLP e, sobretudo, o Hibrido sdo mais responsivos a
choques, ainda que isso venha acompanhado de maior erro médio (MAE) na maioria dos casos.

A abordagem Hibrida (GARCH-MLP), portanto, ndo melhora o MAE (ganhos
negativos entre ~—12% e —21% segundo a Tabela 3), mas entrega o melhor QLIKE de forma
consistente, indicando melhor cobertura de eventos extremos. Em termos praticos, a
flexibilidade n3o linear melhora a reatividade, porém requer calibragdo de escala (p.ex.,
previsdo em log-variancia e ajuste multiplicativo pos-treino) para conter o MAE enquanto
preserva o bom desempenho em cauda.

Visualmente, nas Figuras 10, 11, 12, 13, e 14, observa-se o trade-off: o GARCH produz
trajetorias mais suavizadas e calibradas em escala; o MLP € mais reativo; e o Hibrido busca um
meio-termo, cobrindo melhor os picos. Em ISEE e SMLL, essa maior reatividade ¢
especialmente visivel; ainda assim, o ganho de QLIKE do Hibrido se mantém, enquanto o MAE
segue favorecendo o GARCH.

Por fim, o desempenho varia por indice, reforcando a importancia de personalizar a
combinagdo GARCH-MLP (defasagens, regularizacdo, janela de realizacdo e fator de
calibragdo) ao perfil de cada ativo. Em um ambiente de expansao da base de investidores pessoa
fisica e de maior complexidade da B3, solugdes hibridas calibradas tendem a oferecer melhor

compromisso entre erro médio (MAE) e robustez a eventos extremos (QLIKE).



40

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo investigou a previsao de volatilidade no mercado de capitais brasileiro por
meio de trés abordagens: o modelo estatistico GARCH(1,1), a rede neural MLP ¢ um modelo
hibrido que integra ambos, aplicados as séries historicas (2017-2023) dos indices IBOV,
IBRX100, DIVI, ISEE e SMLL. A avaliagdo comparativa considerou MSE, MAE e QLIKE,
métricas amplamente utilizadas na literatura de volatilidade e verificagao de previsdes (Engle,
1982; Bollerslev, 1986; Jolliffe; Stephenson, 2012; Wilks, 2019).

Os resultados indicam que o GARCH permanece como referéncia de calibragdo:
apresentou MSE muito baixo (=0) e o menor MAE em quatro indices (IBOV, IBRX100, ISEE
e SMLL). A exce¢do ¢ o DIVI, no qual o MLP atingiu o menor MAE (ganho de ~+3,09% em
relacdo ao GARCH). Em QLIKE, contudo, observa-se um padrdo distinto: o modelo hibrido
apresentou os menores valores em todos os indices, sinalizando melhor cobertura de picos; o
MLP também melhora o QLIKE em quatro séries (com leve piora apenas no DIVI).

As redes MLP mostraram, portanto, ganho em MAE apenas no DIVI, evidenciando
capacidade de capturar ndo linearidades locais (Hajirahimi; Khashei, 2022; Souza, 2021). Nos
demais indices, o MAE do MLP ficou acima do GARCH, embora o QLIKE tenha melhorado
na maioria dos casos — o que sugere maior reatividade a choques, a custa de maior erro médio.

A abordagem hibrida (GARCH-MLP), por sua vez, ndo superou o GARCH em MAE,
mas obteve sistematicamente o melhor QLIKE, compativel com maior robustez a eventos
extremos. Em termos praticos, a flexibilidade ndo linear melhora a cobertura de cauda, mas
requer calibragdo de escala (por exemplo, previsao em log-variancia e ajuste multiplicativo pds-
treino) para reduzir o MAE sem perder o desempenho em QLIKE (Di Persio et al., 2023;
Garcia-Medina; Aguayo-Moreno, 2023; Jolliffe; Stephenson, 2012; Wilks, 2019).

Do ponto de vista pratico, os resultados oferecem contribui¢des ao mercado: (i) quando
houver reducao de MAE (como no DIVI via MLP), € possivel melhorar alvos de risco diarios
em rotinas de rebalanceamento e volatility targeting, reduzindo ruido e, potencialmente, custos
de transagdo; (ii) para métricas sensiveis a cauda (penalizagdo assimétrica da subprevisio), o
Hibrido se mostra mais indicado (menor QLIKE), enquanto o GARCH permanece o pilar de
calibracdo de escala; e (ii1) uma estratégia combinada — GARCH como base e MLP/Hibrido
calibrados como complemento tatico — tende a oferecer melhor compromisso entre erro médio
(MAE) e robustez a eventos extremos (QLIKE), aspecto especialmente relevante diante do
crescimento da base de investidores pessoa fisica e da maior complexidade do mercado da B3

(B3, 2022; Machado, 2023).
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Quanto as limitagdes, este trabalho considerou uma tunica arquitetura de rede neural
(MLP), séries univariadas de frequéncia didria e um processo de ajuste de hiperpardmetros
parcimonioso, sem incluir varidveis exogenas (macroeconOmicas, financeiras ou de
sentimento), nem medidas intradiarias de realized volatility. Essas escolhas favorecem
transparéncia e reprodutibilidade, mas restringem a fronteira de desempenho alcangavel (Di
Persio et al., 2023; Garcia-Medina; Aguayo-Moreno, 2023).

Como trabalhos futuros, propoe-se: (i) empregar stacking para combinar previsdes
lineares e nao lineares por meio de um meta-modelo que aprenda pesos por regime; (ii) adotar
selecdo dindmica de preditor (mixture-of-experts), em que um gating network escolhe, ao longo
da série, o modelo mais adequado (GARCH, MLP ou Hibrido); (iii) otimizar diretamente para
QLIKE (ou perdas em log-variancia) e incorporar calibragdo multiplicativa na validagdo; (iv)
incluir varidveis exdgenas e medidas de alta frequéncia; (v) avaliar impactos em aplicagdes
reais (otimizacao de carteiras, risk budgeting, VaR/ES), aproximando os ganhos preditivos das
decisdes de alocacdo; (vi) horizontes alternativos; (vii) janelas deslizantes de treino/teste; e
(viii) refit do GARCH/MLP em diferentes frequéncias (diaria/semanal), comparando a
estabilidade de MAE e QLIKE. Testes com realized volatility intradidria e subamostragens
também podem quantificar a robustez a regimes (Jolliffe; Stephenson, 2012; Wilks, 2019; Di
Persio et al., 2023).

Portanto, no contexto de mercados emergentes como o brasileiro — marcados por
volatilidade intermitente, assimetria ¢ uma base de investidores em expansdo — sistemas
hibridos calibrados mostram-se promissores para conciliar precisao média (MAE) e robustez a
eventos extremos (QLIKE), enquanto o GARCH permanece um benchmark indispensavel na
calibracao de escala e na gestao de risco (Engle, 1982; Bollerslev, 1986; B3, 2022; Machado,
2023).
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APENDICE A - CODIGO

Ipip install --quiet yfinance arch openpyxl tensorflow scikit-learn

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from arch import arch_model

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute error, r2_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Input

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

# - Lé o Excel com pregos dos indices

# - Ordena por data e remove inconsisténcias

# - Define a lista de indices de interesse

caminho_arquivo = "Indices _atualizado.xlsx" # ajuste o caminho se necessario

df all = pd.read _excel(caminho_arquivo)

df all["DATA"] = pd.to_datetime(df all["DATA"], errors="coerce"

df all =

df all.dropna(subset=["DATA"]).drop _duplicates(subset=["DATA"]).sort values("DATA").
reset_index(drop=True)

indices = [c for c in ["IBOV","IBRX100","DIVI","ISEE","SMLL"] if c in df all.columns]

EPS = le-12  #evita divisdo por zero/log de zero
LAGS =10 # defasagens para features da MLP
WIN =21 # janela para vol. realizada (diaria), anualizando com sqrt(252)

def'log returns(series):
"""Retorno logaritmico diario.
s = pd.Series(series).astype(float)
return np.log(s / s.shift(1)).dropna()

"

defrealized vol 21d_annualized(returns, window=WIN):
"""Desvio-padrdo movel (21d) anualizado por sqrt(252).
r = pd.Series(returns)

"
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return r.rolling(window).std() * np.sqrt(252)

def qlike(y_true var, y pred var):
"""OLIKE médio para variancia (menor é melhor)."""
y = np.clip(np.asarray(y_true var, float), EPS, None)
f=np.clip(np.asarray(y_pred var, float), EPS, None)
return np.mean(y/f - np.log(y/f) - 1.0)

def ganho_percentual(baseline, compara):
"""Skill score: (baseline - modelo)/baseline * 100 (positivo = melhora vs baseline).
b = float(baseline)
¢ = float(compara)
ifb==0:
return np.nan
return (b-c) /b * 100.0

"

def split 60 20 20(df):
"""Split temporal 60% treino, 20% validagdo, 20% teste (ordem de tempo preservada).
n = len(df)
n_tr = int(0.60*n)
n_va = int(0.20*n)
train = df.iloc[:n_tr].copy()
val =dfiloc[n tr:n_tr+n_va].copy()
test =df.iloc[n_tr+n va:].copy()
return train, val, test

"

def make X y logvar(df with return, lags=LAGS):
Constroi features para prever log-varidncia:
- X: janelas de retornos [r _{t-10}, ..., v _{t-1}]

-y: log(r t"2)

r = df with_return['Return’].values

v _var = np.clip(r**2, EPS, None)

v _log = np.log(y_var)

X y=1(][]

for i in range(lags, len(r)):
X.append(r[i-lags:i])
y.append(y_log[i])

return np.array(X), np.array(y)

def build mlip(input dim):
"""MLP simples para prever log-varidancia (estavel e rapido).
m = Sequential([
Input(shape=(input_dim,)),
Dense(64, activation="tanh'),
Dense(32, activation="relu’),
Dense(l) # prevé log-variancia
7

m.compile(optimizer="adam’, loss='mse")

neern
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return m

def garch one step variance(train returns, test returns, refit each=0):

mneee

Previsdo de variancia condicional (GARCH(1,1)-t) em walk-forward.

- refit_each = 0: ajusta Ix no treino e faz forecast multi-passos (quase constante).

- refit_each = k>0: re-ajusta a cada k passos, usando janela expandida (mais dinamico).
nern

tr = pd.Series(train_returns)

te = pd.Series(test_returns)

# modo rapido.: um unico fit e forecast para todo o teste (o seu comportamento atual,
quase "reto")
if refit_each == 0:
am = arch_model(tr*100, vol='"GARCH', p=1, q=1, dist="t")
res = am.fit(disp="off")
fc = res.forecast(horizon=len(te), reindex=False)
return fc.variance.values[-1, :] / (100.0%*2)

# walk-forward com refit periodico
rolling = tr.copy()
out =[]
res = None
for i, rin enumerate(te):
if (i % refit_each) == 0 or res is None:
am = arch_model(rolling*100, vol='"GARCH', p=1, q=1, dist="t")
res = am.fit(disp="off")
f = res.forecast(horizon=1, reindex=False)
out.append(f.variance.values[-1, 0] / (100.0%*2))
# inclui o retorno observado e segue
rolling = pd.concat([rolling, pd.Series([r])], ignore_index=True)
return np.array(out)

# - Para cada indice: calcula retorno, vol. realizada (21d, anual.) e vol. condicional GARCH
(in-sample)
# - Gera grafico cobrindo toda a janela

for idx in indices.
df idx = df all[["DATA", idx]].dropna().copy()
df idx = df idx.sort values("DATA").set index("DATA")
ret = log returns(df idx[idx])
vol _real = realized vol 21d annualized(ret).dropna()
vol _real.name = "Vol. realizada (21d, anual.)"”

# GARCH in-sample: cond. volatility (c_t) anualizada
am = arch_model(ret*100, vol="GARCH', p=1, q=1, dist="t')
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res = am.fit(disp="off")
vol garch = (res.conditional volatility / 100.0) * np.sqrt(252)
vol garch.name = "Vol. GARCH(1,1) (anual.)"

df vol = pd.concat([vol real, vol garch], axis=1).dropna()

plt.figure(figsize=(13,4.5))

plt.plot(df vol.index, df vol.iloc[:,0], label=df vol.columns[0], linewidth=1.2)

plt.plot(df vol.index, df vol.iloc/:,1], label=df vol.columns[1], linewidth=1.2, alpha=0.9)
plt.title(f"Volatilidade — {idx}: Realizada (21d) x GARCH(1,1)", fontsize=14)
plt.xlabel("Data"); plt.ylabel("Volatilidade anualizada")

plt.legend(); plt.grid(True, alpha=0.3),; plt.tight layout()

plt.show()

# Calcular retornos logaritmicos

df retornos = df all[['DATA’, 'IBOV", 'IBRX100', 'DIVI', 'ISEE', 'SMLL']].copy()
df retornos = df retornos.sort values('DATA’)

df retornos.set_index("DATA’, inplace=True)

df retornos = np.log(df retornos /df retornos.shift(1)).dropna()

# Estatisticas descritivas

estatisticas = df retornos.describe().T
estatisticas['Curtose'] = df retornos.kurtosis()
estatisticas['Assimetria'] = df retornos.skew()

# Grdficos de séries de preco
plt.figure(figsize=(14, 6))
for colin ['DIVI', 'ISEE', 'SMLL']:

plt.plot(df all['DATA'], df all[col], label=col)
plt.title("Séries de Preco dos Indices (2017-2023)", fontsize=16)
plt.xlabel('Ano’, fontsize=14)
plt.ylabel('Prego’, fontsize=14)
plt.legend(fontsize=12)
plt.xticks(fontsize=12)
plt.yticks(fontsize=12)
plt.grid(True)
plt.tight _layout()
plt.show()

plt.figure(figsize=(14, 6))

plt.plot(df all['DATA'], df all['IBOV'], label="TBOV")
plt.title("Série de Prego - IBOV (2017-2023)", fontsize=16)
plt.xlabel('Ano’, fontsize=14)

plt.ylabel('Prego’, fontsize=14)
plt.legend(fontsize=12)

plt.xticks(fontsize=12)

plt.yticks(fontsize=12)

plt.grid(True)

plt.tight _layout()

plt.show()
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plt.figure(figsize=(14, 6))

plt.plot(df all['DATA'], df all['IBRX100'], label="TBRX100’)
plt.title('Serie de Prego - IBRX100 (2017-2023)", fontsize=16)
plt.xlabel('Ano’, fontsize=14)

plt.ylabel('Prego’, fontsize=14)

plt.legend(fontsize=12)

plt.xticks(fontsize=12)

pltyticks(fontsize=12)

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# - Calcula para cada indice a vol. realizada (21d, anual.) e sumariza (mean, std, quantis,
min, max, curtose, assimetria)
vol stats =[]
for idx in indices:
df idx =df all[["DATA", idx]].dropna().copy()
df idx = df idx.sort values("DATA").set index("DATA")
ret = log returns(df idx[idx])
vol real = realized vol 21d_annualized(ret).dropna()
desc = vol_real.describe(percentiles=[0.25, 0.5, 0.75])
vol_stats.append({
"Indice": idx,
"mean": desc["mean"],
"std": desc["std"],
"min": desc["min"],
"p25": desc["25%"],
"p50": desc["50%"],
"p75": desc["75%"],
"max": desc["max"],
"Curtose": vol_real.kurtosis(),
"Assimetria”: vol_real.skew()

2
df quadro2 = pd.DataFrame(vol stats).set_index("Indice")
print("\n=== Tabela 1 — Estatisticas descritivas da volatilidade realizada (21d, anual.)

===

display(df quadro2.round(6))

# - Split 60/20/20

#- GARCH: previsdo one-step de variancia para TESTE

#- MLP: prevé log-variancia, exp(); calibra¢do multiplicativa via validag¢do
# - Hibrido: adiciona var GARCH como feature; mesmo pipeline e calibra¢do



# - Métricas: MSE, MAE, R? (na variancia), QLIKE,; Ganho% vs GARCH para
MSE/MAE/QLIKE; AR?

def mlp_walkforward predict(train_df, test df, lags=10, max_epochs=80, patience=3§):

Walk-forward para MLP:

- Para cada ponto do TESTE, treina MLP (rapido, com ES) usando dados até t-1.

- Padroniza X pelo StandardScaler em cada janela.

- Alvo = log-varidncia; previsdo é exp(...) => variancia.

Retorna vetor de varidncias previstas alinhado ao corte de LAGS (como nos outros
modelos).

# Constroi X,y no TREINO integral

X tr fullly tr full = make X y logvar(train_df, lags=lags)

preds =[]

# Vamos varrer o teste mantendo janela expandida
r_test = test_df]"Return”].values
# Para cada i, usamos treino_extendido = [TRAINO] + [TESTE]:i]]
foriin range(len(r_test)):
# Monta df janela: treino + teste até i-1
df ext = pd.concat([train_df, test df-iloc[:i]], ignore_index=True)

# Xy da janela estendida
X ext,y ext = make X y logvar(df ext, lags=lags)
# Se janela ainda ndo alcangou tamanho minimo para formar Xy, pula
if len(X ext) < 50:
preds.append(np.nan)
continue

# Split simples: usamos os ultimos ~20% da janela para validagdo rapida
n = len(X ext)

n_val = max(int(0.2%*n), 32)

X train_ext, y train_ext = X ext[:n-n_val], y _ext[:n-n_val]

X val ext, y val ext =X ext[n-n val:],y ext[n-n_val:]

# Scaler em X (janela)

scaler = StandardScaler().fit(X train_ext)

X train_ext = scaler.transform(X train_ext)
X val _ext = scaler.transform(X val ext)

# Treina MLP rapido
m = build mlp(X train_ext.shape[l])
es = EarlyStopping(monitor="val loss", patience=patience,
restore_best weights=True)
m.fit(X train_ext, y train_ext, epochs=max_epochs, batch_size=32,
validation _data=(X val ext, y val ext), callbacks=[es], verbose=0)

# Prepara X t (para prever o proximo ponto)
# Usamos os ultimos 'lags' retornos até o instante atual i no TESTE
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df for pred = pd.concat([train_df, test _df.iloc[:i+1]], ignore_index=True)
r =df for pred["Return"].values
if len(r) < lags+1:
preds.append(np.nan)
continue
x_t=r[-(lags+1):-1] #janela imediatamente anterior ao ponto i atual
x t=x treshape(l,-1)
X_t = scaler.transform(x_t)

y_log_pred = m.predict(x_t, verbose=0).flatten()[0]
v _var_pred = np.exp(yv_log pred) #volta para VARIANCIA
preds.append(y_var pred)

# Alinha com LAGS (primeiros LAGS ndo tém previsdao porque a janela ndo fecha)

preds = np.array(preds)[lags:]
return preds

def avaliar_modelos variancia(df all, idx, lags=LAGS, apply calibration=True):
# --- prepara dataset do indice ---
df idx = df all[["DATA", idx]].dropna().copy()
df idx = df idx.sort values("DATA").reset_index(drop=True)
df idx["Return"] = log returns(df idx[idx]).reindex(df idx.index).astype(float)
df idx = df idx.dropna(subset=["Return"]).reset_index(drop=True)

# split temporal
train, val, test = split 60 20 20(df idx)

# GARCH (step) para TESTE
garch_var_test full = garch_one_step variance(
train['Return'].values, test['Return'].values, refit_each=10

)

# Alinho as janelas (descarto LAGS iniciais na construgdo de X,y)
garch_var test = garch_var test full[lags:]

# Constroi X,y (log-variancia)

X tr,y_tr =make X y logvar(train, lags)

X va,y va=make X y logvar(val, lags)

X te, y te log = make X y logvar(test, lags)
y_te var = np.exp(y_te log)

# Padronizagdo das features (melhora estabilidade do treino)
scaler = StandardScaler().fit(np.vstack([X tr, X va]))

X tr s = scaler.transform(X _tr)

X va_s = scaler.transform(X va)

X te s = scaler.transform(X te)

#--- MLP ---
mlp = build mip(X tr _s.shape[l])
es = EarlyStopping(monitor="val loss", patience=10, restore_best weights=True)
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mlip.fit(X tr s, y _tr, epochs=150, batch_size=32, validation data=(X va_ s, y va),
callbacks=[es], verbose=0)

pred _nn_log va = mlp.predict(X va_s, verbose=0).flatten()
pred _nn_log te = mip.predict(X te s, verbose=0).flatten()
pred_nn_var va = np.exp(pred_nn_log va)
pred_nn_var te = np.exp(pred_nn_log te)

#--- HIBRIDO: acrescenta var condicional do GARCH como feature ---

# 1) Variancia GARCH in-sample no bloco treino+val

df trval = pd.concat([train, val], ignore index=True)

am_trval = arch_model(df trval['Return']*100, vol="GARCH', p=1, q=1, dist="t)
res_trval = am_trval fit(disp="off")

var_trval = (res_trval.conditional volatility**2) / (100.0%*2)

#2) Alvo log-var e residuo (treino+val)

df trval = df trvalreset index(drop=True)

X trval, y trval log = make X y logvar(df trval, lags=LAGS)
log garch_trval = np.log( np.clip(var_trval[LAGS:], EPS, None) )
resid _trval =y trval log - log garch trval #residuo em log-var

# Split janela residual: treino e val iguais aos usados para MLP fixo
n_tr = len(train) - LAGS

n_va = len(val)

X res tr =X trval[:n_tr]

X res va =X trval[n_tr:]

r_res_tr =resid _trval[:n_tr]

r res_va = resid_trval[n_tr:]

# Scaler em X

sc_res = StandardScaler().fit(X _res tr)

X res_tr s = sc_res.transform(X res_tr)
X res va_s = sc_res.transform(X _res_va)

# MLP para o residuo
res_net = build mip(X res tr s.shape[l])
es_res = EarlyStopping(monitor="val _loss", patience=10, restore_best weights=True)
res_net.fit(X res tr s, r res_tr, epochs=150, batch_size=32,
validation _data=(X res_va_s, r_res_va), callbacks=[es res], verbose=0)

# 3) Features do teste
X te, y te log = make X y logvar(test, lags=LAGS)
y_te var = np.exp(y_te_log)

#4) Predicao do residuo em TESTE e recombina¢do
var_train = var_trval.iloc[:len(train)].values

var _val =var_trval.iloc[len(train):].values
var_train_l = var trainf[lags:]

var val | =var val[lags:]

X tr_h = np.hstack([X tr_s, var_train_lreshape(-1,1)])



X va_h = np.hstack([X va_s, var val Lreshape(-1,1)])

X te_h = np.hstack([X te s, garch_var test.reshape(-1,1)])

h = build mlp(X tr _h.shape[l])

es_h = EarlyStopping(monitor="val _loss", patience=10, restore_best weights=True)
hfit(X tr h, y tr, epochs=150, batch_size=32, validation data=(X va h, y va),
callbacks=[es h], verbose=0)

pred_h_log va = h.predict(X va_h, verbose=0).flatten()

pred_h_var va = np.exp(pred_h_log va)

X te res_s = sc_res.transform(X te)

res te hat = res net.predict(X te res s, verbose=0).flatten()

log var _hybrid = np.log(np.clip(garch_var test, EPS, None)) + res_te hat
pred_h_var_te = np.exp(log var_hybrid) # VARIANCIA

# --- Calibragdo multiplicativa (opcional): melhora QLIKE/escala ---
if apply calibration:
y_va_var = np.exp(y_va)
k nn = np.mean(y va var/np.clip(pred nn_var va, EPS, None) )
k h =np.mean(y va var/np.clip(pred_h_var va, EPS, None))
pred_nn_var_te = np.clip(k_nn*pred_nn_var te, EPS, None)
pred_h var te = np.clip(k_h *pred h_var te, EPS, None)

# --- Meétricas (na variancia) ---

mse_g = mean_squared_error(y_te var, garch_var _test)
mae_g = mean_absolute error(y_te var, garch_var_test)
ql g = qlike(y_te var, garch_var test)

mse_n = mean_squared_error(y_te var, pred _nn_var_te)
mae_n = mean_absolute error(y_te var, pred_nn_var_te)
ql n = qlike(y_te var, pred nn var te)

mse_h = mean_squared_error(y _te var, pred_h_var te)
mae_h = mean_absolute error(y_te var, pred_h_var te)
ql_h = qlike(y_te var, pred h var te)

resultados = {

"Indice": idx,

"GARCH": {"MSE": mse_g, "MAE": mae_g, "QLIKE": ql g},

"MLP": {"MSE": mse_n, "MAE": mae n, "OLIKE": ql _n,
"Ganho% MSE": ganho percentual(mse_g, mse n),
"Ganho% MAE": ganho_percentual(mae g, mae n),
"Ganho% QLIKE": ganho percentual(ql g, ql n)},

"Hibrido": {"MSE": mse_h, "MAE": mae_h, "QLIKE": ql_h,
"Ganho% MSE": ganho percentual(mse_g, mse h),
"Ganho% MAE'": ganho_percentual(mae_g, mae_h),
"Ganho% QLIKE": ganho_percentual(ql g, ql h)

},
# extras uteis para grdficos 2023
" extras": {

"test_df": test.reset _index(drop=True),

56



57

"garch var test lagged": garch var test,
"pred_nn_var test": pred nn_var te,
"pred _h_var test": pred h var te
/
/

return resultados

# Executa avaliagdo para todos os indices e agrega tabelas
tabela_metricas = []

tabela_ganhos =[]

extras_por_indice = {}

for idx in indices:
res = avaliar_modelos variancia(df all, idx, LAGS, apply calibration=True)
extras_por_indice[idx] = res[" extras"]

for modelo in ["GARCH","MLP","Hibrido"] :
tabela_metricas.append({
"Indice": idx,
"Modelo": modelo,
"MSE": res[modelo]["MSE"],
"MAE": res[modelo]["MAE"],
"OLIKE": res[modelo]["QLIKE"]

P
for modelo in ["MLP","Hibrido"]:

tabela_ganhos.append({
"Indice": idx,
"Modelo": modelo,
"Ganho% (MSE)": res[modelo] ["Ganho% MSE"],
"Ganho% (MAE)": res[modelo] ["Ganho% MAE"],
"Ganho% (QLIKE)": res[modelo] ["Ganho% QLIKE"]

P

df metricas = pd.DataFrame(tabela_metricas)
df ganhos = pd.DataFrame(tabela_ganhos)

print("\n=== Resultados comparativos (MSE, MAE e QLIKE) ===")
display(df metricas.sort_values(by=["Indice","Modelo"]).reset index(drop=True))

print("\n=== Ganhos% vs GARCH (positivo = melhora) ===")
display(df ganhos.sort_values(by=["Indice","Modelo"]).reset_index(drop=True))

# - Converte varidncia prevista para volatilidade (desvio-padrao) e anualiza (sqrt(252))
# - Plota somente o ano de 2023 para visual comparavel ao texto
for idx in indices.

ext = extras_por_indice[idx]

test = ext["test df"].copy()
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dates = pd.to_datetime(test[|"DATA"])

# Realizada (21d, anual.) alinhada ao teste (descartando LAGS para comparagao 1:1)
ret_teste = test["Return"].copy()

vol real = realized vol 21d annualized(pd.Series(ret teste.values, index=dates))
vol_real = vol real.reindex(dates).iloc[LAGS:] # alinha ao corte de LAGS

vol garch _ann = np.sqrt(np.clip(ext["garch var test lagged"], EPS, None)) *
np.sqri(252)

vol mlp_ann = np.sqrt(np.clip(ext["pred nn_var test"],  EPS, None)) * np.sqrt(252)

vol _hybrid ann = np.sqrt(np.clip(ext/"pred h var test"], EPS, None)) * np.sqrt(252)

df plot = pd.DataFrame({
"DATA": dates.iloc[LAGS:],
"Realizada (21d, anual.)": vol real.values,
"GARCH (anual.)": vol _garch_ann,
"MLP (anual.)": vol mlp _ann,
"Hibrido (anual.)": vol_hybrid ann
4

df 2023 = df plot[pd.to_datetime(df plot["DATA"]).dt.year == 2023].copy()
if df 2023.empty:

continue

plt.figure(figsize=(13,4.5))

plt.plot(df 2023["DATA"], df 2023["Realizada (21d, anual.)"], label="Realizada (21d,
anual.)", color="black", linewidth=1.2)

plt.plot(df 2023["DATA"], df 2023["GARCH (anual.)"], label="GARCH", linewidth=1.1)

plt.plot(df 2023["DATA"], df 2023["MLP (anual.)"], label="MLP", linewidth=1.1)

plt.plot(df 2023["DATA"], df 2023["Hibrido (anual.)"], label="Hibrido", linewidth=1.1)

plt.title(f"Previsdo de Volatilidade — {idx} (2023)", fontsize=14)

plt.xlabel("Data"); plt.ylabel("Volatilidade anualizada")

plt.legend(); plt.grid(True, alpha=0.3); plt.tight_layout()

plt.show()
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