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Introdução 

A volatilidade é uma variável que mostra a intensidade e a frequência das oscilações nas 

cotações de um ativo financeiro. A volatilidade é normalmente usada para qualificar o risco de 

deter esse ativo durante determinado período de tempo e é um dos parâmetros mais utilizados 

como forma de mensurar o risco de um ativo. Por outro lado, o Índice Bovespa é o principal 

indicador do desempenho médio do mercado de São Paulo e, portanto do mercado de ações 

brasileiro. Assim, este trabalho procura a estimação da volatilidade do Ibovespa através do 

ajuste de um modelo econométrico do tipo GARCH (General Autoregressive Heterocedasticity) 

e de um modelo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) multicamadas (MLP).  

O modelo GARCH estima a volatilidade condicional da série a partir da volatilidade dos 

retornos de períodos passados e das variâncias previstas passadas. Por outro lado, o modelo 

neural do tipo MLP permite o estudo das series financeiras sem restrições de especificidade 

funcional do modelo, uma ve que são capazes de reproduzir mapeamentos de uma relação 

funcional entre as variáveis dependentes e independentes consideradas no estudo. 

 

Metodologia 

Modelo GARCH 

O modelo GARCH(p,q) descreve a volatilidade (variância condicional) no instante t de uma 

serie dependendo de informações defasadas (𝜀𝑡−𝑗
2 ) e de variâncias previstas passadas 𝜎𝑡−𝑘

2 ,  

que pode ser expresso como  
𝜎𝑡

2 = 𝛼0 + 𝛼1𝜀𝑡−1
2 + ⋯+ 𝛼𝑝𝜀𝑡−𝑝

2 + 𝛽1𝜎𝑡−1
2 + ⋯+ 𝛽𝑞𝜎𝑡−𝑞

2  

onde 𝜎   é a variância condicional e  𝜀2 é o termo de erro quadrático. 

Modelo RNAs MLP 

O modelo geral de RNA utilizado segue na figura abaixo:  

 

 

 

 

 

 

 

 

onde 𝑥𝑖 denota a i-ésima entrada da rede neural, i=1,..,n; 𝑦𝑘 denota a k-ésima saída, k=1,..,p 

tal que 𝑦𝑘 =  𝑣𝑘𝑗𝑧𝑗
𝑞
j=0  com 𝑍𝑗 = 𝑓(𝑢𝑗) sendo a saída do j-ésimo neurônio da camada oculta, 

j=0,..,q; 𝑓 𝑢 =
1

1+exp (−𝑢)
 e 𝑍0 = 1. Além disso, 𝑢𝑗 =  𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖

𝑛
𝑖=0 , com  𝑢0 = 1.  

Os parâmetros do modelo foram ajustados através do algoritmo do gradiente descendente, 

com um número de épocas igual a 1000. O erro mínimo desejado foi de  10−3 e a taxa de 

aprendizagem foi de 0,7.  

 

Resultados e Discussão 

Este trabalho utilizou 2704 valores de retornos ao quarado da serie do Ibovespa, sendo que 

60% fazia parte do conjunto de treinamento da rede, 21% do conjunto de validação e 19% do 

conjunto de teste. Estes percentuais foram escolhidos visando validar a rede neural sobre o 

mesmo período de dados referentes ao conjunto da amostra usado no modelo GARCH. Em 

uma primeira etapa do trabalho os dados foram coletados e analisados, observando a 

necessidade de modelos do tipo GARCH, tendo em vista a presença de grupos de volatilidade 

nos retornos ao quadrado da série. A analise dos dados e ajuste do momento GARCH foi 

realizado usando o software EViews 4.0. Com base nos critérios de seleção disponíveis 

(Akaike e Schwarz), o modelo que mostrou-se mais adequado ao conjunto de dados foi o 

modelo GARCH (1,1). 

 

A rede neural foi ajustada utilizando o software Matlab. O principal desafio no desenvolvimento do 

trabalho foi a escolha do modelo mais adequado em termos de parcimônia entre desempenho e 

complexidade. Após uma serie de teste foi encontrado o melhor desempenho para uma estrutura 

com três neurônios na camada de entrada e cinco na camada oculta, tendo como entradas as 

cinco primeiras defasagens da série de retornos ao quadrado. 

Os modelos foram avaliados através de uma aplicação de VaR (Value-at-Risk). O Var mensura a 

maior perda possível de um ativo, em condições normais de mercado dentro de um intervalo de 

confiança. Neste trabalho  o calculo do VaR seguiu a  𝑉𝑎𝑅 = −𝑍95% ∗ 𝜎 𝑡, formulação onde 𝑍95% é o 

valor critico da distribuição normal à 95%de confiança e 𝜎 𝑡 é o desvio instantâneo estimado para o 

instante t, ou seja, a estimativa dada seja pelo modelo GARCH(1,1), ou pela rede neural.  

Para fins de validação, foram utilizados dois indicadores de desempenho:  

 

Percentual de falhas (VR) 

Uma falha ocorre quando há uma perda real maior do que a perda estimada máxima. A taxa de 

falhas (VR) é  calculada como  

 

 

sendo N o numero de observações no período de teste e r o retorno observado. 

 

Perdas médias (E) 

As perdas médias (E) representam o possível custo médio das falhas, ou seja 

 

 

sendo V o numero de exceções do modelo e  sendo quando é igual a 1, e  é igual a zero quando  é 

igual a zero. O quadro abaixo mostra os resultados obtidos: 

 

 

 

 

Os gráficos abaixo ilustram os retornos observados nesse período  e do VaR para os modelos 

GARCH e RNA MLP  sobre o conjunto fora da amostra. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Conclusões 

Este trabalho teve por objetivo o estudo do modelo GARCH e do modelo de redes neurais 

multicamadas para a estimação da volatilidade instantânea do índice Bovespa. Os dois modelos 

foram utilizados em uma aplicação do tipo VaR. Os resultados mostraram que o modelo 

GARCH(1,1) teve um desempenho comparável ao apresentado pela rede neural mostrando-se 

como uma alternativa adequada em termos de parcimônia.  

Ainda deve-se notar que estruturas alternativas de redes neurais na literatura apresentaram 

resultados superiores aos mostrados pelos modelos de séries temporais. Além disso, a escolha da 

estrutura de rede neural utilizada neste trabalho foi realizada via tentativa e erro, o que pode afetar 

o resultado obtido. Mecanismos automáticos de busca e seleção de estruturas são necessários 

para aprimorar os resultados. Portanto, a utilização de modelos da inteligência computacional em 

problemas envolvendo séries temporais ainda mostra-se como uma área que demanda pesquisa. 
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