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acoes do Banco do Brasil entre janeiro de
RESUMO

A necessidade de entender a volatilidade 2012 e fevereiro de 2023 utilizando os

modelos ARCH ¢ GARCH. Os modelos
ARCH (4) ¢ GARCH (1,1) estimados

tornou-se mais urgente com a evolugdo da

economia moderna. O grau de incerteza e

. . , captaram melhor a volatilidade com
os riscos endogenos e exdgenos ao

. residuos t-Student, diferente da normal e
mercado, sobretudo financeiro,

demandavam que as andlises  se podem ser usados prever a volatilidade, mas

, como a volatilidade ndao ¢é diretamente
debrucassem também sobre a

observada, porém pode ser trabalhada com

modelos heterocedasticos e 0o GARCH (1,1)

heterocedasticidade condicional dos

indicadores.  Neste  artigo  estamos

. . . . mostrou-se ser o melhor, tanto pelo AIC ¢
interessados em analisar as séries temporais

. ., BIC, assim como pelo critério
financeiras, ou seja, séries dos retornos das

| I



Zeco, E, S., Issumalgy, N. M. G. & Muaualo, M. A. M. (2025). Andalise da Volatilidade das A¢bes do Banco do
Brasil entre 2012 e 2023. Uma aplica¢do dos Modelos ARCH e GARCH

parcimonioso, flexibilidade e um melhor
ajuste aos dados, proporcionando desse
modo uma melhor previsdo da volatilidade

das ac¢des do Banco do Brasil.

Palavras chaves: Volatilidade, Séries
temporais, Modelos ARCH e GARCH,
Banco do Brasil, Retornos das acc¢oes

ABSTRACT

The need to understand volatility has
become more urgent with the evolution of
the modern economy. The degree of
uncertainty and the endogenous and
exogenous risks to the market, especially
the financial market, demanded that
analyses also look at the conditional
heteroscedasticity of indicators. In this
article we are interested in analysing
financial time series, i.e. series of Banco do
Brasil share returns between January 2012
and February 2023 using ARCH and
GARCH models. The estimated ARCH (4)
and GARCH (1,1) models better captured
volatility with t-Student residuals, which is
different from normal and can be used to
predict volatility, but since volatility is not
directly observed, it can be worked with
heteroscedastic models and GARCH (1,1)
proved to be the best, both by AIC and BIC,
as well as by the parsimonious criterion,
flexibility and a better fit to the data, thus
providing a better prediction of the

volatility of Banco do Brasil shares.
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RESUMEN

La necesidad de comprender la volatilidad
se ha hecho mas urgente con la evolucion
de la economia moderna. El grado de
incertidumbre y los riesgos endogenos y
exogenos para el mercado, especialmente el
financiero, exigieron que los andlisis
también consideraran la
heteroscedasticidad condicional de los
indicadores. En este articulo estamos
interesados en analizar series temporales
financieras, es decir, series de rendimientos
de las acciones del Banco do Brasil entre
enero de 2012 y febrero de 2023 utilizando
modelos ARCH y GARCH. Los modelos
ARCH (4) y GARCH (1,1) estimados
capturaron mejor la volatilidad con residuos
t-Student, que es diferente de la normal y se
puede utilizar para predecir la volatilidad,
pero como la volatilidad no se observa
directamente, se puede trabajar con
modelos heteroscedasticos y GARCH (1,1)
resulto ser el mejor, tanto por AIC y BIC,
como por el criterio de parsimonia,
flexibilidad y un mejor ajuste a los datos,
proporcionando asiuna mejor prediccion de
la volatilidad de las acciones del Banco do

Brasil.
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1. Introducao

No mercado financeiro, ¢ muito comum
observar o preco de uma determinada agéo
ou de uma determinada carteira de agOes
durante um periodo de tempo. Essas
observagdes podem ser por minuto, por
hora, por dia, por més ou por ano. O
objetivo do monitoramento dos pregos das
acoes ¢ coletar informagdes que permitam
uma avaliagdo dos riscos do investimento
(ISHIZAWA, 2008).

Os estudos de volatilidade em séries
financeiras ¢ o consequente uso dos
modelos ARCH ¢ GARCH também se
destacaram pela necessidade de adequar a
analise a crescente importancia do risco e
das incertezas nas teorias econdOmicas
modernas (BUENO, 2011).

Pesquisadores que se dedicam a prever
séries temporais, tais como precos de agdes,
taxas de inflacdo, taxas de cambio, etc.,
costumam observar que a capacidade dos
modelos em prever tais variaveis oscila
consideravelmente de um periodo para
outro ¢ nesse contexto esse trabalho tem
como objetivo analisar a volatilidade das
acOes do Banco do Brasil entre janeiro de
2012 e fevereiro de 2023 aplicando dos
modelos ARCH e GARCH.

De acordo com o relatorio da SUNO
DROPS (2020), O Banco do Brasil ¢ um
dos quatro maiores bancos brasileiros de
capital aberto, o primeiro banco brasileiro a
ser listado na bolsa de valores, desde 1906
estd no mais alto nivel de governanca. Em
2002, converteu todas as agdes PN em ON
(BBAS3F), em 2009 langou seu programa
de ADR patrocinado nivel I no mercado de
balcdo americano, em 2014 migrou para
ADR nivel IL. E controlado pela Unido, que
detém mais de 50% do capital total do
banco e os demais titulos circulam nos
mercados nacional e internacional.

Este artigo pretende analisar as séries
temporais financeiras, ou seja, séries dos
retornos das agdes do Banco do Brasil entre
janeiro de 2012 e fevereiro de 2023
utilizando os modelos ARCH e GARCH.
O artigo apresenta uma Fundamentagdo
teorica, Metodologia a fim de descrever
como foi desenvolvido, Resultados e
Discussdao, Conclugdes e Referéncias
bibliograficas.

2. Fundamentagado Teorica

2.1.  Modelos ARCH

2.1.1. Defini¢do Modelo ARCH

O modelo ARCH(p) ¢ definido como
(ENGLE, 1982):

Ve =+ hie; (2.1)

he = ayg + a1yt 4 + a2yt
72
R o apyt_p
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onde {€;} ¢ um ruido branco com E[e,] =
0 e Varle] =1, @, Ay, e, Ay SAO
parametros, ay >0, a,..,a, =0, hy >
0,y +a,++a, <1
Usualmente assumiremos que €; possui
distribuicdo normal com média zero e
varidncia um, €,~N(0,1), mas podemos
assumir também que segue uma t-Student
com v graus de liberdade (e,~t,) ou uma
outra distribuicdo que descreva melhor as
caudas pesadas das séries financeiras. Para
investigar algumas propriedades dos
modelos ARCH(p), consideremos o caso
p =1 com €,~N(0,1), assim o modelo ¢
definido como:
Ve = Jhee, (2.1.1)

he = ag + a1 y% 4 (2.2.1)

A média e variancia condicional de y; ¢

dada por:

E_qly] = Et—l[\/ htft]
AN S RCE)
=0

Vare_4[y:] = Vart—l[\/ htft]
= hVar|e,] (2.4)

=h;
A média e variancia incondicional de y; ¢é
dada por:
Ely:] = E[E;_1ly.]] = E[0]

=0 (2.5)

4 I

Var[y:] = E[y¢]
= E[E._1[y?]]
= Ela,
+aryi] 2.6)
= a,

+ aVar(y_]
44

_1_a1

Curtose- 0 {€;} possui 0 quarto momento
central constante, isto &, ey = E[y/], Vt
Uy = E[Yﬂ = E[Et—1[Y§]]
= E[3(ao + 2a0a1 ¥4
+afyt o)l 2.7)
_ 3ai(1+ay)
C(1-a)(-3a})
Elyt]
E[yf]?
_3a(1+ a1+ ay)?
~ (1-a)(1-3a)ag

_ 3 1+ a? S 3
- \1-3a2 ’

Como a curtose do modelo ARCH ¢é maior

K =

(2.8)

que, suas caudas serdo mais pesadas que a
da normal e este fato ¢ uma das
caracteristicas dos ativos financeiros, logo
o modelo ¢ apropriado para descrer as séries
financeiras. Em relacdo a estacionariedade,
o modelo ¢ estacionario, possui uma média
constante e a autocovariancia depende da

defasagem.
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2.2. Identificacdo do Modelo ARCH
Como os modelos ARCH consideram que a
série ¢ ndo correlacionada serialmente,
temos que o primeiro passo no ajuste da
série ¢ tentar retirar toda a autocorrelagdo
da série, se existir, ajustando um modelo
ARMA(p,q). No caso da série com
autocorrelacdo temos:
®(B)x, = 6, + 0(B)y: (2.9)

onde B ¢é o operador de retardo, ®(B) =
(1 ¢1B" = $,B% — - — $,B7),
0(B) = (14 6,B* —6,B* + -+ 6,B?,
x¢ € a série original dos retornos e
¥¢~ARCH (p) ¢ residuo do modelo. Para
verificar se a  série apresenta
heterocedasticidade condicional, podem ser
utilizados dois testes:

(1) Teste de Box-Pierce-Ljung

(i)  Teste de Multiplicadores de

Lagrange- ML

Para identificar a ordem do modelo
ARCH (p), podemos recorrer a ACF da
série para, mas nao ¢ sempre que ¢ facil usar
esse método, para tal podemos optar por
estimar varios modelos e escolher o melhor

através do AIC.

2.3. Estimac¢ao do Modelo ARCH

A estimacdo dos pardmetros no modelo
ARCH ¢ feita utilizando o método da
maxima verossimilhanga condicional, onde

a fungdo verossimilhanga ¢ dada por:

L(alyy, ., ye) =
fOF-)f We-1lFe—2) o f(r4al )]
tepr f(AIF=Df (v1, -, v )
Os erros do modelo ARCH podem seguir

2.1

qualquer distribuicdo de probabilidade com
média zero e varidncia unitaria, segundo a

defini¢do do modelo.

2.4. Previsao da volatilidade

As previsdes para a volatilidade utilizando

o modelo ARCH (p) dado pelas equagdes

(2.11) e (2.12) sdo obtidas recursivamente.

Assim,

he(1) = ag + a1 y¢ + a2y @.11)

+ ot GYipia

¢ a previsdo de h;,, (um passo a frente),

com origem fixada no instante t. As

previsoes k passos a frente, com origem em

t, sdo dadas por:
14
he(k) = ap + Z ahe(k — i) (2.12)
i=k

em que A (k — i) = apYek_i»sek —i < 0.

2.5. Modelos GARCH

2.5.1. Apresentacio do Modelo
GARCH

O modelo GARCH(p, q) ¢ definido como

(BOLLERSLEY, 1986):

Ve =/ he€r (2.13)
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he = ag + aryi-1 + a2 ¥¢-;
4o apytz—p
+ Bihiq (2.14)
+ Bohe—z + -
+ Byhi—q
onde {€;} ¢ um ruido branco com E[e,] =
0eVarlel =1, ay,..,a,, By, ..., By sd0
parametros. As restricdes abaixo sdo
necessarias para garantir que Var,_,[€,] >
1eVarle] > 0:
ay, > 0. a;=20,i=1,..,p. B;
>0,j

q
+) <t
=1

Para investigar algumas propriedades dos
modelos GARCH(p), consideremos o caso
p,q =1 com €,~N(0,1), muito utilizado
na pratica, assim o modelo ¢ definido como:
Vi = M (2.13.1)

he = ag + a1yi 1 + Brhe_y  (2.14.1)

Os modelos GARCH apresentam as
mesmas propriedades vistas para o0s
modelos ARCH: Média =zero, sem
autocorrelacoes, distribuicdo leptocurtica e
pode-se mostrar que a varidncia

incondicional é dada por:

6 I

Var[y:] = E[y¢]
= E[E._1[y?]]
= Ela,
+ vt 215

+ Brhe4]
Oo

T1—(a +B)

Quanto a parcimoénia, os modelos GARCH
tendem a ser mais parcimoniosos que 0s
ARCH. O procedimento de identificacdo da
ordem do modelo ¢ o mesmo que o do
ARCH, mas os GARCH geralmente ordens
(1, 1) costumam a ser suficientes, mas na
duvida ¢ recomendado testar as ordens
(1,1);(2,1); (1,2) e (2,2) e escolher um deles
via algum critério de parciménia, como o
AIC e BIC (MORETTIN e TOLOI, 2004).
Os parametros sdo estimados através do
método da maxima verossimilhanga
condicional, supondo normalidade dos
termos de erro (&) com base na seguinte
equacao:

L(a,Bly1, -, ye)

= felFeei)f Ge-1lFe—2) o f sy (2.

T 16)
= 1_[ f(t|Ft—1)f(3’1: ,__,yp|a,,[)’)

t=p+1
2.5.2. Previsao da volatilidade
As previsdes para a volatilidade utilizando
o modelo GARCH (p, q), podem ser feitas
de forma similar ao do modelo ARMA. As
previsdes com origem t, considerando um

modelo GARCH (1,1 ) sdo dadas por:
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he(1) = ap + a2 + Bty (2.17)

Para k > 1, temos:

he(k) = ag + (ay + B)h(k 2.18)

-1, k>1

2.6. Selecio do melhor modelo
Critério de Informaciao Akaike (AIC)
De acordo com LITTELL, R. Cetal (2002),
a escolha do modelo adequado, do ponto de
vista estatistico, ¢ um tdpico extremamente
importante na analise de dados. Busca-se o
modelo mais parcimonioso, ou seja, o
modelo que envolva o minimo de
parametros possiveis de serem estimados e
que explique bem o comportamento da
variavel resposta.
Uma técnica muito conhecia para a
avaliagdo € o Critério de Informagdo
Akaike (AIC), definida como:

AIC

= —2log verossimilhanca maximizada

+2m
(2.19)

onde m é o nimero de coeficientes do
modelo ajustado. Para dados normalmente
distribuidos e utilizando as estimativas de
maxima verossimilhanga dos coeficientes,
temos que:
AIC = nlog(62) +2m
(2.19.1)

onde 62 = 1/nY", 62 e 6, é o residuo do
modelo. Existem muitos outros critérios de

informagdo que sdo apenas variagdes do

AIC, como no caso do Critério de
Informacgéo Bayesiano (BIC), temos:

BIC

= —2logverossimilhanca maximiza

+2m +mlogn

(2.20)

onde n ¢ o tamanho da amostra. Podemos
observar que o BIC penaliza mais os
modelos com maior numero de parametros

que AIC.

3. Metodologia
Para a realizagdo do trabalho, foram

3

descarregados no site de “yahoo” dados
diarios de fechamentos das a¢des do Banco
do Brasil ("BBAS3.SA") entre janeiro de
2012 e fevereiro de 2023, com cerca de
2.757 observagdes.

A série x; do “BBAS3.SA” foi transforma
em uma série de log-retornos, pelo facto de
serem livre escala e  apresentam
propriedades estatisticas interessantes. Em
seguida foram  verificadas  algumas
propriedades fundamentais dos retornos,
tais como: a ndo autocorrelagdo, quadrados
dos retornos autocorrelacionados,
distribuicdo leptocurtica e assimetria a
esquerda, ¢ a identificacdo da ordem dos
modelos foi feita com base nos graficos

ACF e PACF.
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Salienta-se que as analises foram feitas com
base na linguagem de programacao R e para
os testes estatisticos considerou-se um nivel
de significancia de 5%.

A volatilidade dentro da economia e para o
mercado financeiro ¢ muito importante,
portanto, sua estimativa e previsdo sio
tratadas de forma diferente dos modelos
classicos de séries temporais, pois nao
reproduzem  algumas  caracteristicas
fundamentais, como ndo normalidade
condicional ou incondicional e a variancia
condicional ndo constante ao longo do
tempo (BOX & JENKINS, 1976).

A estimagdo dos parametros dos modelos
ARCH e GARCH foi feita usando o método
da maxima verossimilhanga, onde o termo
erro (&) poderia receber distribuigdo
normal, t-Student ou outras distribui¢Ges de
probabilidade que fossem adequadas. Na
analise dos residuos foi feita verificagdo das
suposicoes de normalidade,
heterocedasticidade e ndo autocorrelagio,
de forma visual (grafico dos residuos, QQ-
norm, ACP ¢ PACF), bem como via testes
estatisticos Ljung-Box e Shapiro-Wilk.
Muitas vezes, ap0s ajustar alguns modelos,

podemos encontrar muitos que sdo

adequados ao conjunto de dados em estudo.
Diante dessa situagdo, ¢ necessario utilizar
algumas técnicas de discriminagdo para a
escolha do melhor modelo, nesse contexto,
nesse estudo foram considerados os AIC e

BIC.

4. Resultados e Discussio

De modo a compreender melhor o
comportamento da série das agdes do
Banco do Brasil entre janeiro de 2012 ¢
fevereiro de 2023, a Figura 1 e a Tabela 1,
mostraram que os valores da série de
fechamento estavam compreendidos entre
12.70 e 55.18 reais, com uma média diaria
de 30.53 reais, onde cerca da metade das
acoes estavam abaixo de 29.35 reais e com
uma média dispersdo de cerca de 29.68%,
por outro lado, verificou-se que a séria
apresentou um crescimento muito lento de
jan/2012 a 2014, tendo a posterior
apresentado uma grande queda até 2016 e
dai foi crescendo de forma exponencial até
2020, e tendo apresentado uma ligeira
queda ainda em 2020 e estd mostrando
tendéncias de crescimento ao longo dos

proximos tempos, embora ndo tao alto.

Tabela 1. Estatisticas descritiva da séric das ac¢des ¢ retornos.

Série Min 12Q Mediana Média (6)% 32Q Mix
Agdes 12.70 23.82 29.35 30.53 29.68% 34.77 55.18
Retornos -0.238 -0.014 0.0 0.0002 - 0.0142 0.1581
8 I |
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Entrando mais na série de agdes, mas com a volatilidade. Conforme verificado por
série transformada de log-retornos, na SILVA (2020), tanto a média (0,000136)

window(Acdo, start = as.Date("2012-01-01")) 2012-01-02/ 2022-02-08

if ' NL o
oy i e

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T Ll

%

Jan 022012 Jan022013 Jan022014 Jan022015 Jan042016 Jan022017 Jan022018 Jan022019 Jan022020 Jan 042021 Jan032022 Jan 02 2023

Figura 2 e na Tabela 1, observa-se que os quanto a mediana (0,000471) ficaram
retornos variaram entre -0,238 e 0,1581, proximas de zero. A variagdo extrema pode
com uma média diaria de 0,0002. ser explicada por oscilagdes significativas,
Aproximadamente 50% dos retornos ¢ 0 baixo desvio-padrao (0,027) sugere que
estavam abaixo de zero, indicando alta grandes varia¢Oes foram raras, ocorrendo
dispersao e heterogeneidade. Foram apenas em periodos de picos positivos e
identificadas regides com altos padrdes de negativos.

oscilagdo, chamadas de clusters de

Figura 1. Série de agdes do Banco do Brasil entre 2012 e 2023.

Figura 2. Série de retornos do Banco do Brasil entre 2012 e 2023.
Figura 3. ACF e PACF da série de retornos.

As séries de retornos possuem algumas

caracteristicas especificas. Uma delas ¢ a

Retornos da série 2012-01-02/2023-02-08
| II
ACF dos Retornos PACF dos Retornos
- 16 .
L o < 3 N
s() o _| N
O' _ o L T T T E E T T E T r e % o i
O T T T T T T 1 O v T T T T T T 1
0 5 10 20 30 0 5 10 20 30
Lag Lag
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auséncia de autocorrelacdo, conforme

demonstrado na Figura 3, que apresenta o
ACF e o PACF dos retornos. Outra
caracteristica ¢ a presenca de uma
distribuicdo de probabilidade com caudas
pesadas, evidenciada por uma curtose de
11.1533, indicando

uma distribui¢do

apresentaram um coeficiente de assimetria
de -0.3582, mostrando uma assimetria a
esquerda. TSAY (2002) reforga esse ponto,
sugerindo que ¢ mais apropriado modelar as
inovacdes & usando a distribuicdo t de
Student para capturar melhor as caudas

pesadas das séries financeiras.

leptocurtica. Além disso, os retornos
Residuos Padronizados
o
®
T | T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500
Time
Residuos Padro”A2
L <+
C & 4T
< 5 ]
= ° LT T
XS T
§= g —
& s T amas R B s R S
0O 5 10 15 20 25 30 35
Lag

ACF

Residuos Padro”~2
[ee]
c ]
o A
o R e R R 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Lag
QQPlot SSTD
o N Y=eTen
o —
< Joocum
. T T T T T
-4 -2 0 2 4
Residuos Padronizados

Figura 4. Anélise dos residuos do modelo ARCH (4).

Para a estimagdo dos parametros dos
modelos, utilizou-se 0 método da maxima
verossimilhanga, estimando-se 0s
parametros dos modelos ARCH (1) e
GARCH (1,1) com residuos normalmente
distribuidos. No entanto, os graficos dos
residuos mostraram que ambos os modelos
ndo captaram toda a volatilidade na série
dos retornos, pois a distribui¢do dos
residuos ndo era adequada. Isso era

esperado, pois a distribuigdo normal
geralmente ndo ¢ observada em séries de
retornos, que demandam distribuigdes mais

leptocurticas e, as vezes, assimétricas.

10

Diante disso, adotou-se a metodologia
usada por THOMAZ et al. (2020), que
consiste em utilizar os retornos absolutos
ou ao quadrado para avaliar a previsao,
visto que os modelos ARCH e GARCH
estimam a variancia condicional a partir dos
retornos. Os graficos de ACF e PACF dos
residuos ao  quadrado  mostraram
autocorrelagdes significativas, estimando-
se novamente os modelos ARCH (1) e
GARCH (1,1), desta vez com a distribui¢do
de probabilidade t-Student para os residuos.
Verificou-se que tanto o ARCH (1) quanto

o GARCH (1,1) apresentaram uma boa
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adequagdo a distribui¢do t-Student, mas
apenas 0 GARCH (1,1) satisfez a condig@o

de autocorrelagcdes insignificativas,

conforme a Figura 5. Para o modelo ARCH,
o problema das autocorrelagdes foi
resolvido aumentando a ordem do modelo

para ARCH (4), conforme a Figura 4. Os

detalhes especificos e os resultados das
estimativas dos parametros, bem como os
graficos de ACF e PACF, estio
apresentados nas Tabelas 1 e 2 e nas Figuras

4eS5.

Tabela 2. Estimagao dos parametros dos modelos ARCH e GARCH.

Modelo a, a; a, a; a, B Shape AIC BIC
ARCH (4) 0.0003 0.1476 0.1791 0.0963 0.0900 --- 5.62 -4.654 -4.639
2.12 9.35 8.76
GARCH(LD) (s oz - w101 635 4684 -4.673
Para confirmar os resultados observados na ResTiiios Padronizitios Residuos Padror2
Figura 4, seguindo a abordagem de N W“MWW . o]
i 3 | < ° ]
THOMAZ et al. (2020), que demonstra que P | —— S ety
. 0 500 1000 1500 2000 2500 0 5 10 15 20 25 30 35
a analise visual pode ndo ser suficiente para o -
confirmar se os modelos ARCH (4) e /
Residuos Padro*2 QQPlot SSTD
GARCH (1,1) atendem aos pressupostos, b g “ —
foram realizados testes estatisticos. Os L] :/
o c | B B T 1 LA T T T
testes utilizados foram o teste de Ljung-Box O SORIBLNISIAE0 e R oz 02
Lag Residuos P

e o teste de Kolmogorov-Smirnov. Os
resultados desses testes indicaram que os
residuos sdo heterocedasticos e que a
distribuicao t-Student foi adequada. Isso
confirma que os modelos ARCH (4) e
GARCH (1,1) conseguiram capturar toda a

volatilidade da série.

Figura 5. Andlise dos residuos do modelo
GARCH (1,1).

Na Tabela 2 sdo apresentados coeficientes
dos modelos ARCH (4) e GARCH (1,1),
onde o parametro de shape (graus de
liberdade) mostrou que os dois modelos
apresentaram uma distribuicdo com caudas
562 e 6.35
mostrando-se melhor para o GARCH (1,1).

pesadas respetivamente,
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Figura 6. Retorno e Volatilidade dos modelos ARCH (4) e GARCH (1,1).

Quanto a estimagdo da volatilidade, a
Figura 6 mostrou que os modelos ARCH (4)
¢ GARCH (1,1) conseguiram estimar muito
bem a volatilidade, mostrando muito bem
as oscilagdes ocorridas ao longo do tempo
nos retornos, mas mesmo com essas
caracteristicas, os critérios AIC ¢ BIC
ilustrados na Tabela 2, mostraram que que
o modelo GARCH (1,1) ¢ o melhor para
prever a volatilidade, pois um AIC =

—4.684 e um BIC = —4.673 menores que

os do ARCH (4), isso porque os modelos
ARCH utilizam muitos parametros devido
a longa memoria encontrada na série, além
da existéncia do problema com a variancia
condicional negativa, 0 GARCH mostrou-
se mais parcimonioso, pois descreveu a
volatilidade com menos pardmetros,
tornando se um modelo mais flexivel no
sentido de descrever uma memoria mais

longa.

ARCH (4)

| 1 | | | |
0 50 100 150 200 250

0.00045 0.00065

Index

GARCH (1,1)

0.00040

0 50 100 150 200 250

Index

Figura 7. Previsao da Volatilidade usando os modelos ARCH (4) e GARCH (1,1).

A Figura 7 reforca a eficacia do modelo
GARCH (1,1) na previsdo da volatilidade

em comparag@o com o ARCH (4) ao longo

12

de 252 dias. Isso confirma os achados de
THOMAZ et al. (2020), que concluiram
que o modelo GARCH (1,1) com
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distribuicdo t de Student é superior aos
outros modelos testados. Por exemplo, o
modelo GARCH (2,1) especificado com
distribuicdo normal ndo conseguiu produzir
residuos que seguissem essa distribuicao.
Esses resultados sdo consistentes com o

estudo realizado por SILVA (2020).

5. Conclusoes

O Banco do Brasil S.A ¢ uma empresa do
setor financeiro classificada como um
banco multiplo, com diversos servicos
financeiros. Entre os segmentos, destacam-
se o bancario, o de investimentos, o de
gestdo de recursos, o de seguridade e o de
meios de pagamento. As suas acgdes de
fechamento no periodo de janeiro de 2012 a
fevereiros 2023 estavam compreendidas
entre 12.70 e 55.18, com uma média
dispersdo de cerca de 29.68%.

Os retornos logaritmizados apresentaram
periodos de alta e baixa volatilidade, onde a
distribuicdo normal mostrou-se ndo ser
adequada para modelar a volatilidade por
via dos modelos ARCH ¢ GARCH, mas
como alternativa usou-se a distribui¢do t-
Student para os residuos, onde estimou-se
os modelos ARCH (4) e GARCH (1,1) e
ambos conseguiram captar toda a
volatilidade.

Em muitas aplicacdes podemos encontrar
varios modelos que sdo adequados aos
dados, como no caso do ARCH (4) e
GARCH (1,1), mas uma maneira de

discriminar estes modelos ¢ verificando a
qualidade de ajuste e através do AIC =
—4.684 ¢ BIC = —4.673 do GARCH (1,1)
e AIC =-4.654 ¢ BIC=-4.639 do
ARCH (4), o GARCH (1,1) apresentou um
melhor ajuste por apresentar valores de AIC
e BIC relativamente inferior a do ARCH
(4), o mesmo verificou nas previsdes da
volatilidade, o GARCH (1,1) captou toda a
volatilidade e mostrou-se mais adequado
para prever a volatilidade e usou o menor
numero de parametros em relagdo ao

ARCH (4).
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