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Introducao

O mercado de capitais é inerentemente volatil, sendo essa caracteristica central para sua dindmica e atratividade. A volatilidade, embora
crucial para avaliacdo de riscos e precificagao de ativos, apresenta desafios significativos em sua mensuracao e previsdo. Este estudo
compara abordagens tradicionais (GARCH) e modernas (machine learning) para prever volatilidade, com foco em mercados desenvolvidos e
emergentes.

Problema de Pesquisa e Objetivo

Embora modelos GARCH sejam amplamente utilizados, sua capacidade de capturar padrées complexos em mercados volateis é limitada.
Simultaneamente, técnicas de machine learning vém ganhando destaque, mas sua eficacia comparativa em diferentes contextos de mercado
ainda ndo estd consolidada. O objetivo é avaliar o desempenho preditivo de oito modelos (GARCH, LSTM, CNN, XGBoost, entre outros) em 6
indices (S&P 500, Euro Stoxx 100, Hang Seng, ASX All Ordinaries, IBOVESPA e JSE Top 40), que abrangem mercados desenvolvidos e
emergentes e os 5 continentes.

Fundamentacao Tedrica

A volatilidade é uma métrica de risco fundamental, porém latente, exigindo métodos robustos para sua estimagdo. Modelos GARCH sao
eficazes em capturar heterocedasticidade condicional, enquanto técnicas de ML (como LSTM e XGBoost) destacam-se ao modelar nao
linearidades e dependéncias temporais complexas. Estudos recentes sugerem que modelos hibridos e baseados em deep learning
frequentemente superam abordagens tradicionais.

Metodologia

O estudo emprega uma abordagem comparativa, avaliando modelos GARCH, LSTM, GRU, CNN, XGBoost e CatBoost em seis indices globais.
Utilizam-se duas medidas de volatilidade (tedrica e de mercado) para treinamento dos modelos e métricas de erro consolidadas (RMSE, MAE
e MAPE). Os dados sdo referentes simulagées usadas para ter o valor exato da volatilidade como valor de referéncia, as quais surgem de
distribui¢oes baseadas em indices de diferentes mercados, incluindo ainda periodos de crise e estabilidade. Para garantir a comparagao
apropriada, aplicou-se o teste de Diebold-Mariano.

Analise dos Resultados

Os resultados indicam que modelos de deep learning (LSTM, CNN) superam GARCH em mercados desenvolvidos, com melhores métricas de
precisdo. Em emergentes, contudo, essa superioridade é menos consistente, sugerindo que a maior imprevisibilidade desses mercados exige
adaptagoes metodoldgicas. Modelos baseados em arvores (XGBoost) também apresentam desempenho competitivo. Os testes mostram que
estes resultados sdo estatisticamente significativos, validando assim as constatagdes percebidas.

Conclusao

Conclui-se que, embora técnicas de ML oferegam vantagens preditivas em muitos cendrios, a escolha do modelo ideal depende do contexto de
mercado. Em mercados maduros, LSTM e CNN sao preferiveis, enquanto em emergentes, combinacdes de métodos tradicionais e ML podem
ser mais robustas. A interpretabilidade dos modelos também deve ser considerada em aplicagoes praticas.

Contribuicao / Impacto

Academicamente, o estudo unifica analises fragmentadas, comparando multiplos modelos em diversos mercados. Na pratica, auxilia
investidores e gestores na selecdo de técnicas adequadas a cada contexto. Adicionalmente, a analise de mercados emergentes traz insights
valiosos, frequentemente negligenciados na literatura. Os resultados reforcam a importancia de adaptar estratégias de modelagem as
particularidades de cada ambiente economico.
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