Aula 15 - Modelos para Volatilidade: ARCH e
GARCH

Bem-vindo(a) a Aula 15 do nosso Curso de Série Temporal e Previsao! Sei que o dia pode ter sido longo, mas a
jornada que vamos iniciar agora é fascinante e extremamente relevante para quem busca entender e prever 0s
movimentos do mundo real, especialmente no mercado financeiro. Prepare-se para desvendar um dos conceitos
mais dindmicos e desafiadores da analise de séries temporais: a volatilidade.

Nesta aula, nosso objetivo principal é que vocé desenvolva uma compreensao solida sobre os Modelos para
Volatilidade, focando especificamente nos modelos ARCH e GARCH. Ao final, vocé sera capaz de identificar
situacdes onde a variancia de uma série temporal nao é constante, entender como os modelos ARCH e GARCH
capturam essa dinamica e reconhecer suas aplicacdes praticas, especialmente em cenarios financeiros.

A relevancia pratica desses modelos é imensa. Imagine poder prever hao apenas o valor medio de uma acao, mas
também o quao "nervoso" ou "calmo" o mercado estara. Essa capacidade € crucial para a gestao de riscos,
precificacdo de ativos e tomada de decisées de investimento. E um conhecimento que o diferencia, seja na
academia, no mercado de trabalho ou em avaliacdes de concurso.

Vamos embarcar em uma jornada que comeca com a compreensao da volatilidade, passa pelas limitacdes dos
modelos tradicionais como o ARIMA, e nos leva a construcao e aplicacao dos poderosos modelos ARCH e GARCH.
Veremos como eles evoluiram e como se conectam com as tendéncias mais recentes em Machine Learning e Deep
Learning. Para comecar, vamos relembrar brevemente o que ja sabemos sobre séries temporais e como a
"variancia" se encaixa nesse cenario.



O Que e Volatilidade e Por Que Ela Importa?

No nosso dia a dia, estamos acostumados a pensar em previsdes como a temperatura média de amanha ou o
preco meédio de um produto. Em séries temporais, modelos como o ARIMA que estudamos focam principalmente
em prever a media da série, ou seja, o seu comportamento central. No entanto, o mundo real € muito mais do que
apenas médias; ele é repleto de incertezas e flutuacodes.

Pense na previsao do tempo. Nao basta saber que a temperatura média sera de 25°C. E igualmente importante
saber se essa temperatura vai oscilar muito ao longo do dia, com picos de calor e quedas bruscas, ou se ela
permanecera estavel. Essa medida da intensidade das flutuacées € o que chamamos de volatilidade. Em termos
estatisticos, a volatilidade é a medida da dispersao dos retornos de um ativo financeiro, ou, de forma mais ampla, a
variabilidade de uma série temporal ao longo do tempo.

[ Para o investidor, a volatilidade é sinénimo de risco. Um ativo com alta volatilidade significa que seus
retornos podem variar muito, tanto para cima quanto para baixo, aumentando a incerteza.

Ja um ativo com baixa volatilidade tende a ter retornos mais estaveis e previsiveis. Entender e modelar essa
volatilidade é crucial para gerenciar riscos, precificar opcdes e tomar decisdes de investimento mais informadas. E
como ter um mapa que nao s6 mostra o caminho, mas também indica as areas de turbuléncia.



Onde os Modelos ARIMA Encontram Seus
Limites?

Vocé se lembra dos modelos ARIMA? Eles sao ferramentas poderosas para modelar a média de uma série
temporal, capturando padrdes de autocorrelacao e tendéncias. Eles assumem que, apos remover a média e 0s
padrées de dependéncia, os residuos (o "erro" da previsao) sao independentes e tém uma variancia constante ao
longo do tempo. Essa € a premissa de homocedasticidade.

Mas a realidade, especialmente em séries financeiras, € bem diferente. Imagine que vocé esta observando o preco
de uma acao. Em alguns periodos, o pre¢o pode variar muito pouco, mostrando um comportamento calmo. De
repente, apos um evento de noticia importante, o preco comeca a oscilar violentamente, com grandes altas e
baixas em curtos intervalos. Essa mudanca na intensidade das flutuacées € um sinal claro de que a variancia dos
residuos nao é constante, mas sim variavel no tempo.

Homocedasticidade Heterocedasticidade Heterocedasticidade
Variancia constante dos Variancia dos residuos que Condicional
residuos ao longo do tempo muda ao longo do tempo Variancia que depende de

informacdes passadas

Quando a variancia dos residuos de um modelo nao é constante, dizemos que ha heterocedasticidade. E, mais
especificamente, quando essa heterocedasticidade depende de informacdes passadas (como grandes choques no
periodo anterior), temos a heterocedasticidade condicional. Os modelos ARIMA, por si s6, hdo conseguem
capturar essa dinamica da variancia. Eles podem até prever a média corretamente, mas falham em modelar a
"intensidade" dos erros, deixando uma parte importante da informacao sem ser explorada. E como ter um
termdmetro que mede a temperatura média do dia, mas nao consegue registrar as ondas de calor ou as quedas
bruscas que aconteceram.



A Revolucao do ARCH: Modelando a
Variancia

A incapacidade dos modelos tradicionais de lidar com a variancia que muda ao longo do tempo era um grande
problema, especialmente para economistas e analistas financeiros. Foi para resolver essa lacuna que, em 1982,
Robert Engle introduziu o conceito de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva, ou ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity). Essa foi uma verdadeira revolucao, pois permitiu modelar a
variancia como uma funcao de informacdes passadas.

A ideia central por tras do ARCH é que a volatilidade de hoje nao é aleatdria; ela é influenciada pela volatilidade
de ontem.

Mais especificamente, grandes erros (ou choques) no passado tendem a ser seguidos por grandes erros no
presente, e pequenos erros tendem a ser seguidos por pequenos erros. E como se o mercado tivesse uma
"memodria" para a sua propria turbuléncia. Se o dia anterior foi muito agitado, hd uma boa chance de que o dia de
hoje também seja.

Pense nisso como um "medidor de estresse" do mercado. Se o medidor registrou um nivel de estresse muito alto
ontem (grandes variagdes), ele tende a continuar em um nivel elevado hoje. O modelo ARCH captura essa
persisténcia da volatilidade, permitindo que a variancia condicional (a varidncia esperada para o proximo periodo,
dadas as informacdes atuais) mude ao longo do tempo, em vez de permanecer constante. Isso nos da uma
ferramenta muito mais realista para entender e prever o risco.



Dissecando o Modelo ARCH (Parte 1)

Para entender o modelo ARCH de forma mais concreta, vamos pensar ha sua estrutura. Um modelo ARCH(q)
assume que a variancia condicional do erro no tempo t (denotada por h_t ou 0_t"2) depende dos quadrados dos

erros passados até um certo numero de defasagens q.
Matematicamente, a variancia condicional h_t € modelada da seguinte forma:
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h_t a0

Variancia condicional no tempo t Constante (nivel base da variancia)

o_i e_(t-i)"2

Coeficientes que medem o impacto dos erros Erros quadrados (residuos) de periodos anteriores
passados

Para que a variancia seja positiva e estavel, os coeficientes a_i devem ser ndo negativos (o_i = 0) e a soma deles
deve ser menor que 1 (para garantir que a variancia nao exploda). Um modelo ARCH(1), por exemplo, considera
apenas o erro quadrado do periodo imediatamente anterior: h_t = a_0 + a_1 * €_(t-1)"2. Isso significa que a
volatilidade de hoje € influenciada diretamente pela intensidade do choque de ontem.



Dissecando o Modelo ARCH (Parte 2) e
Limitacoes

A estimativa dos parametros de um modelo ARCH geralmente é feita por Maxima Verossimilhanca, um método
estatistico que busca os valores dos coeficientes que tornam a probabilidade de observar os dados atuais a maior
possivel. Uma vez estimados, podemos usar esses parametros para prever a volatilidade futura.

Por exemplo, se estamos modelando os retornos diarios de uma acao e observamos um grande choque (um €_(t-
1)"2 alto), o modelo ARCH(1) nos dira que a variancia h_t esperada para o dia seguinte sera maior. Isso é
extremamente util para entender como a informacao de um evento inesperado se propaga na volatilidade do
mercado.

[J Limitacoes do ARCH

e Necessidade de muitos parametros (q) para capturar persisténcia
o Resposta simétrica a choques positivos e negativos

e Menos parcimonioso para series financeiras

No entanto, apesar de sua inovacao, o modelo ARCH possui algumas limitacdes. Uma delas é a necessidade de um
grande numero de parametros (q) para capturar a persisténcia da volatilidade em séries financeiras. Muitas vezes,
a volatilidade de hoje pode ser influenciada por choques que ocorreram ha muitos dias, exigindo um q elevado.
Isso torna 0 modelo menos parcimonioso e mais dificil de estimar.

Outra limitacdo é que o modelo ARCH responde simetricamente a choques positivos e negativos. Ou seja, uma
gueda brusca no mercado (erro negativo grande) tem o mesmo impacto na volatilidade futura que uma alta brusca
de mesma magnitude (erro positivo grande). Na realidade, choques negativos (mas noticias) tendem a aumentar a
volatilidade mais do que choques positivos (boas noticias) de igual magnitude. Mas a histéria nao termina aqui...



GARCH: Uma Evolucao Natural e Mais
Eficiente

As limitacdes do modelo ARCH, especialmente a necessidade de muitos parametros para capturar a persisténcia
da volatilidade, levaram a uma evolucao natural. Em 1986, Tim Bollerslev, aluno de Robert Engle, propés o modelo
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity). O GARCH é uma generalizacao do ARCH que
permite uma representacao mais flexivel e parcimoniosa da variancia condicional.

A grande sacada do GARCH é que ele nao apenas considera os erros quadrados passados (como o ARCH), mas
também as variancias condicionais passadas.

E como se, para prever o nivel de estresse do mercado hoje, vocé nao olhasse apenas para os eventos
estressantes de ontem, mas também para o nivel geral de estresse que o mercado ja estava sentindo ontem. Isso
permite que a volatilidade seja mais persistente e que o modelo capture essa persisténcia com menos parametros.

Modelo ARCH Modelo GARCH
"Se choveu muito ontem (grande erro), o rio estara "Se choveu muito ontem (grande erro) e o rio ja estava
agitado hoje." agitado ontem (alta varidncia condicional passada),

entao ele estara ainda mais agitado hoje."

Essa adicao da variancia passada torna o GARCH muito mais eficiente para modelar a persisténcia da volatilidade
observada em séries financeiras.



Entendendo o Modelo GARCH (Parte 1)

Um modelo GARCH(p,q) estende o ARCH(q) adicionando termos de variancia condicional defasada. A variancia
condicional h_t no tempo t € modelada como:

hh=op+oq e+ ..tag e o+ B 1+ .+ By by

h_t a0

Variancia condicional no tempo t Constante

o_i B

Coeficientes dos termos ARCH (impacto dos erros Coeficientes dos termos GARCH (impacto das
guadrados passados) variancias condicionais passadas)

e_(t-i)"2 h_(t-j)

Erros quadrados (residuos) de periodos anteriores Variancias condicionais de periodos anteriores

O modelo GARCH(1,1) € o mais comum e amplamente utilizado devido a sua parciménia e capacidade de capturar a
maioria dos padrdes de volatilidade. Ele é definido por: h_t = a_0 + a_1 * e_(t-1)"2 + B_1 * h_(t-1). Aqui, a_1 mede a
sensibilidade da volatilidade atual a choques passados, e B_1 mede a persisténcia da volatilidade.



Entendendo o Modelo GARCH (Parte 2) e
Vantagens

Para que o modelo GARCH seja estacionario e a variancia seja positiva, os coeficientes o_0, o_i e B_j devem ser
nao negativos, e a soma dos coeficientes a_i e B_j deve ser menor que 1 (XZo_i + 2B_j < 1). Se essa soma for
proxima de 1, indica que a volatilidade é altamente persistente, ou seja, um choque na volatilidade levara muito
tempo para se dissipar.

Parcimonia Realismo Gestao de Risco
GARCH(1,1) captura a mesma Reflete melhor a realidade de Fundamental para calcular o
persisténcia que ARCH(q) com g que a volatilidade € um Valor em Risco (VaR) de forma
grande, usando apenas trés processo que se autoalimenta mais precisa

parametros

Conectando com a aplicacao real, a capacidade do GARCH de modelar a persisténcia da volatilidade &
fundamental para a gestao de risco. Por exemplo, ao calcular o Valor em Risco (VaR) de um portfélio, que estima a
perda maxima esperada em um determinado horizonte de tempo com uma certa probabilidade, a inclusao de um
modelo GARCH para a volatilidade torna a estimativa muito mais precisa e realista, pois considera a dinamica do
risco ao longo do tempo.



ARCH vs. GARCH: Qual Escolher?

Agora que vocé conhece 0s dois modelos, pode surgir a pergunta: qual deles devo usar? A escolha entre ARCH e
GARCH, ou até mesmo entre diferentes ordens de GARCH (como GARCH(1,1) ou GARCH(1,2)), depende muito das
caracteristicas da sua série temporal e do objetivo da sua analise.

Em geral, o modelo GARCH(1,1) € o ponto de partida mais comum e robusto para a maioria das séries financeiras.
Ele é surpreendentemente eficaz em capturar a dindmica da volatilidade na maioria dos casos, sendo parcimonioso
e flexivel. Raramente é necessario um modelo GARCH de ordem superior (como GARCH(2,2)), a menos que haja
evidéncias estatisticas muito fortes de que ordens maiores sao necessarias para capturar padrdes especificos de
persisténcia.

O modelo ARCH puro é menos utilizado na pratica para modelar a volatilidade de séries financeiras de alta
frequéncia (diarias, horarias), pois ele geralmente exige muitas defasagens para capturar a persisténcia observada,
tornando-o menos eficiente que o GARCH. No entanto, o ARCH foi o precursor e € fundamental para entender a
|6gica por tras da modelagem da variancia condicional.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo

ARCH Modelagem da Variancia depende de ARCH(q): h_t depende
variancia condicional erros quadrados de e_(t-1)"2, ..., e_(t-
com base em choques passados. q)"2.
passados.

GARCH Generalizacao do Variancia depende de GARCH(1,1): h_t
ARCH, mais eficiente erros quadrados depende de e_(t-1)"2 e
para persisténcia da passados E variancias h_(t-1).
volatilidade. condicionais passadas.

Para te ajudar a visualizar as principais diferencas e quando cada um pode ser mais relevante, veja o quadro
comparativo acima. Lembre-se que a escolha final deve sempre ser guiada por testes estatisticos e pela analise da
adequacao do modelo aos dados.



Aplicacoes Praticas: Series Financeiras

A beleza dos modelos ARCH e GARCH reside em sua capacidade de transformar a forma como entendemos e
gerenciamos o risco. Sua aplicacdo mais proeminente e impactante é, sem duvida, no campo das financas.

Imagine que vocé é um gestor de portfélio. Nao basta saber que o retorno médio de uma acao € de 0,5% ao dia.
Vocé precisa saber o quao volatil essa acao pode ser, pois isso impacta diretamente o risco do seu investimento.
Modelos GARCH sao amplamente utilizados para:

01 02

Previsao de Volatilidade Gestao de Risco

Estimar a volatilidade futura de ativos financeiros Calcular métricas de risco como o Valor em Risco (VaR)
(acbes, moedas, commodities). Essa previsao é crucial e o Expected Shortfall (ES). Ao incorporar a volatilidade
para a tomada de decisdes de investimento e para a dindmica, essas medidas se tornam muito mais realistas,
precificacao de derivativos. ajudando bancos e instituicées financeiras a cumprir

requisitos regulatorios e a proteger seus capitais.

03 04

Precificacao de Opcoes Otimizacao de Portfdlio

O famoso modelo de Black-Scholes para precificacao Ao entender a volatilidade e a correlacao entre

de opcdes assume volatilidade constante, o que é uma diferentes ativos, os investidores podem construir
simplificacao irreal. Modelos GARCH permitem portfélios mais eficientes, maximizando o retorno para
incorporar a volatilidade que muda ao longo do tempo, um dado nivel de risco ou minimizando o risco para um
resultando em precos de opcdes mais precisos. dado retorno.

Em resumo, ARCH e GARCH sao ferramentas indispensaveis para qualquer profissional que lida com dados
financeiros e precisa quantificar e gerenciar o risco de forma sofisticada.



Além do Basico: Hibridizacao e Machine
Learning

O mundo da analise de séries temporais esta em constante evolucao. Embora os modelos ARCH e GARCH sejam
poderosos, as tendéncias atuais buscam combina-los com outras abordagens para obter resultados ainda
melhores. Uma dessas tendéncias € a Hibridizacao de Modelos.

A ideia é simples: por que escolher entre um modelo estatistico classico (como ARIMA-GARCH) e uma
abordagem de Machine Learning (ML) se podemos usar o melhor de ambos?

Modelos hibridos combinam a capacidade dos modelos estatisticos de capturar padrdes lineares e a dinamica da
volatilidade com a flexibilidade dos modelos de ML para aprender relacées nao lineares e complexas nos dados.
Por exemplo, um modelo ARIMA-GARCH pode ser usado para modelar a média e a variancia, e os residuos
resultantes podem ser alimentados em uma rede neural para capturar padrdes remanescentes. E como um chef
gue combina uma receita tradicional (ARIMA-GARCH) com técnicas de culinaria molecular (ML) para criar um prato
inovador e delicioso.

i @ X

Modelos Estatisticos Machine Learning Modelos Hibridos
Capturam padrdes lineares e Aprendem relacdes nao lineares e Combinam o melhor de ambas as
dindmica da volatilidade complexas abordagens

Outra area de crescimento explosivo é o uso de Deep Learning para Séries Temporais. Arquiteturas como as
LSTMs (Long Short-Term Memory) e Transformers, originalmente desenvolvidas para processamento de
linguagem natural, estao se mostrando extremamente eficazes para aprender dependéncias de longo prazo e
padroes complexos em series temporais, incluindo a volatilidade. Com grandes volumes de dados, esses modelos
podem superar abordagens tradicionais, especialmente em tarefas de previsao de alta frequéncia.



O Futuro da Modelagem de Volatilidade:
Automacao e Big Data

Avancando para 2025 e além, a modelagem de volatilidade esta sendo impulsionada por duas forcas poderosas: a

automacao e o volume crescente de dados.

Feature Engineering Automatizado

O Feature Engineering Automatizado é uma tendéncia

que simplifica o processo de criacao de variaveis
preditoras a partir de dados brutos de séries
temporais. Ferramentas e bibliotecas como tsfresh
(Time Series Feature Extraction based on Scalable
Hypothesis tests) podem extrair milhares de
caracteristicas estatisticas de uma série temporal de
forma automatica, que podem entao ser usadas como
entradas para modelos de Machine Learning ou Deep
Learning. Isso acelera a fase de pré-processamento e
permite que os cientistas de dados se concentrem
mais na modelagem e interpretacao.

Big Data e Tempo Real

Com o advento do Big Data, a capacidade de
processar e analisar volumes massivos de
informacdes em tempo real se torna um diferencial.
Isso permite a construcao de modelos de volatilidade
mais granulares e adaptativos, que podem reagir
guase instantaneamente a novas informacdes do
mercado. A combinacado de modelos GARCH com
técnicas de Big Data e Machine Learning abre portas
para sistemas de negociacao algoritmica mais
sofisticados e sistemas de alerta de risco em tempo
real.

(J Desafios Emergentes: Essa sofisticacao também traz desafios, como a interpretabilidade dos modelos

complexos e as implicacdes éticas do uso de algoritmos autbnomos em mercados financeiros. A

necessidade de profissionais que compreendam tanto a teoria estatistica quanto as novas tecnologias é

cada vez maior.



Dicas para o Sucesso ha Modelagem de
Volatilidade

Chegamos a um ponto crucial da nossa jornada. Vocé agora compreende a importancia da volatilidade, as

limitacbes dos modelos tradicionais e a capacidade dos modelos ARCH e GARCH de capturar essa dinamica. Mas

como aplicar esse conhecimento de forma eficaz?

Aqui estao algumas dicas praticas para o sucesso na modelagem de volatilidade:

1 Qualidade dos Dados é Fundamental 2 Comece Simples
Certifique-se de que seus dados de séries O GARCH(1,1) € um excelente ponto de partida.
temporais estejam limpos, sem valores ausentes Ele é robusto e, na maioria das vezes, suficiente
e com a frequéncia correta. Erros nos dados para capturar a persisténcia da volatilidade.
podem levar a modelos enganosos. Apenas considere modelos mais complexos se
houver evidéncias claras de que eles sao
necessarios.
3 Teste e Valide 4 Conhecimento do Dominio

Nao confie apenas nos resultados da estimacao.

Realize testes de diagndstico nos residuos do
seu modelo GARCH para verificar se a
heterocedasticidade foi removida. Use técnicas
de backtesting para avaliar a performance do
seu modelo em dados nao vistos.

A estatistica € uma ferramenta, mas o contexto é
o guia. Entender o mercado financeiro, os
eventos econdmicos e os fatores que
impulsionam a volatilidade é tao importante
guanto dominar as equacoes.

Lembre-se, a modelagem de séries temporais € uma arte e uma ciéncia. A pratica leva a perfeicao, e a
combinacao de teoria sélida com aplicacao pratica € o caminho para se tornar um especialista.

Na proxima aula, expandiremos nossa visao para multiplos séries temporais com os Vetores Autoregressivos (VAR).



Consolidacao e Proximos Passos

Parabéns! Vocé concluiu a Aula 15, mergulhando fundo nos modelos ARCH e GARCH. Vimos que a volatilidade &
uma medida crucial do risco e que os modelos tradicionais falham em capturar sua dindmica variavel no tempo. Os
modelos ARCH e GARCH surgiram como solucdes elegantes, permitindo-nos modelar a variancia condicional com
base em choques passados (ARCH) e na propria volatilidade passada (GARCH), tornando-os ferramentas
indispensaveis para a analise de séries financeiras. Exploramos suas aplicacdes praticas e vislumbramos as
tendéncias futuras, como a hibridizacdo com Machine Learning e o uso de Deep Learning.

Sempre verifique Considere o GARCH(1,1)

A heterocedasticidade nos residuos de seus Como seu ponto de partida para modelar a
modelos de média volatilidade

Use a previsao de volatilidade Mantenha-se atualizado

Para aprimorar suas analises de risco e precificacao Com as tendéncias de ML e Deep Learning para

séries temporais



Autoavaliacao

1. Qual é a principal limitacao dos modelos ARIMA que os modelos ARCH e GARCH buscam resolver?
o a) Incapacidade de modelar tendéncias.
o b) Dificuldade em lidar com sazonalidade.
o ¢) Assuncao de variancia constante dos residuos (homocedasticidade).
o d) Exigéncia de dados estacionarios.
2. Um modelo ARCH(q) modela a variancia condicional (h_t) como uma funcao de:
o a) Apenas a média dos erros passados.

b

(0]

)
) Os erros quadrados passados.

o ¢) A variancia condicional passada.

o d) Apenas a constante o_0.
3. A principal vantagem do modelo GARCH(p,q) sobre o ARCH(q) é:

o a) Sua capacidade de modelar a média da série de forma mais precisa.

o b) Ainclusao de termos de variancia condicional passada, tornando-o mais parcimonioso para capturar a
persisténcia da volatilidade.

o ¢) Sua simplicidade matematica, que facilita a estimacao.
o d) A eliminacdo completa da necessidade de dados estacionarios.
4. Em séries financeiras, a volatilidade é frequentemente associada a qual conceito?
o a) Retorno médio.
o b) Liquidez.
o c¢) Risco.
o d) Volume de negociacao.

5. Explique brevemente como a hibridizacdo de modelos (por exemplo, ARIMA-GARCH com Machine Learning)
pode ser benéfica na previsao de séries temporais.



Gabarito e Recursos Adicionais

1.¢c) 2. b)

Assuncao de variancia constante dos residuos Os erros quadrados passados
3.b) 4. c)

Inclusao de termos de variancia condicional Risco

passada

[ Resposta da Questao 5:

A hibridizacao de modelos pode ser benéfica porque combina as forcas de diferentes abordagens.
Modelos estatisticos como ARIMA-GARCH sao bons para capturar padrdes lineares e a dinamica da
volatilidade. Ao combinar com Machine Learning (como LSTMs), que sao excelentes em aprender
relacées nao lineares e complexas, € possivel capturar uma gama mais ampla de padrées nos dados,
resultando em previsdées mais precisas e robustas.

Proxima Aula

Aula 16 - Vetores Autoregressivos (VAR) para Multiplas Séries. Prepare-se para expandir sua analise para o mundo
multivariado!

Recursos Adicionais

e Livros: "Time Series Analysis" de Hamilton (referéncia classica para aprofundamento teérico).
e Artigos: Artigos originais de Engle (1982) e Bollerslev (1986) para entender a base.

o Bibliotecas Python/R: arch (Python) ou rugarch (R) para implementacao pratica.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.



