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“Most, probably, of our decisions to do
something positive, the full consequences
of which will be drawn out over many days
to come, can only be taken as a result of
animal spirits — of a spontaneous urge to
action rather than inaction, and not as the
outcome of a weighted average of
quantitative  benefits  multiplied by
quantitative probabilities”.

(John Maynard Keynes)



RESUMO

Este trabalho investiga a previsibilidade e a utilizagdo econdmica dos retornos da agao
da Vale S.A. (VALE3), com énfase na relagao dinamica entre o prego internacional do
minério de ferro e a volatilidade do ativo. Partindo da premissa amplamente
documentada de que a previsao direcional de retornos € limitada, enquanto a dinédmica
do risco apresenta maior persisténcia e estrutura temporal, o estudo combina modelos
economeétricos tradicionais e métodos de aprendizado de maquina em um arcabougo
integrado de analise e trading. Sdo empregados modelos Vetoriais Autorregressivos
(VAR) para capturar relagdées dinamicas entre os retornos da VALE3 e do minério de
ferro, modelos GARCH para estimagdo e previsdo da volatilidade condicional, e
algoritmos de Random Forest e redes neurais recorrentes do tipo LSTM para explorar
nao linearidades e padrbes complexos nos dados. As previsbes sdo avaliadas
estritamente fora da amostra, por meio de esquemas walk-forward, e convertidas em
estratégias quantitativas que incorporam explicitamente custos de transacéao, turnover
e métricas de risco. Um elemento central da analise € a separagédo entre sinal
direcional e controle de regime de volatilidade. Modelos direcionais sao utilizados para
indicar a diregao esperada do retorno, enquanto modelos de volatilidade atuam como
filtros de regime (risk-on/risk-off), regulando a exposi¢ao ao ativo conforme o ambiente
de risco previsto. Os resultados mostram que estratégias puramente direcionais ou
puramente baseadas em volatilidade apresentam limitagcbes econémicas quando
aplicadas isoladamente. Em contrapartida, abordagens combinadas, sob
parametrizagdes parcimoniosas e limiares de volatilidade intermediarios, produzem
trajetérias de retorno mais estaveis e drawdowns significativamente menores, ainda
que nem sempre superem o benchmark buy-and-hold em retorno absoluto. O trabalho
enfatiza que os ganhos econémicos observados decorrem menos da complexidade
individual dos modelos e mais da forma como previsbes de retorno e risco sao
integradas de maneira disciplinada. Ao focar na volatilidade recorrente e mediana do
ativo — e ndo em eventos extremos —, o estudo oferece uma avaliagao realista do
potencial e das limitagées de estratégias quantitativas aplicadas a VALE3, deixando
aberta a possibilidade de extensdes futuras voltadas a modelagem explicita de
regimes extremos de mercado.

Palavras-chave: séries temporais financeiras; volatilidade; GARCH; VAR;
aprendizado de maquina; estratégias quantitativas; minério de ferro; VALES.



ABSTRACT

This study investigates the predictability and economic usability of returns of Vale S.A.
(VALES3), with particular emphasis on the dynamic relationship between international
iron ore prices and the stock’s volatility. Starting from the well-established premise that
directional return forecasting is inherently limited, while risk dynamics exhibit
persistence and temporal structure, the analysis combines traditional econometric
models and machine learning techniques within an integrated trading framework.
Vector Autoregressive (VAR) models are employed to capture dynamic relationships
between VALE3 and iron ore returns, GARCH models are used to estimate and
forecast conditional volatility, and machine learning methods — namely Random
Forests and Long Short-Term Memory (LSTM) networks — are applied to capture
nonlinearities and complex patterns in the data. All forecasts are evaluated strictly out-
of-sample using walk-forward procedures and translated into quantitative trading
strategies that explicitly account for transaction costs, turnover, and risk metrics. A key
contribution of the paper lies in the explicit separation between directional signals and
volatility regime control. Directional models generate return signals, while volatility
models operate as regime filters (risk-on/risk-off), regulating market exposure
according to the predicted risk environment. The results indicate that purely directional
or purely volatility-based strategies display limited economic performance when used
in isolation. Conversely, combined approaches — under parsimonious specifications
and intermediate volatility thresholds — yield more stable return paths and
substantially lower drawdowns, although not necessarily higher absolute returns than
a buy-and-hold benchmark. The findings suggest that economic gains arise less from
model complexity per se and more from the disciplined integration of return and risk
forecasts. By focusing on recurrent and median volatility regimes rather than extreme
market events, the study provides a realistic assessment of the strengths and
limitations of quantitative strategies applied to VALE3, while leaving open avenues for
future research on the explicit modeling of extreme volatility regimes.

Keywords: financial time series; volatility modeling; GARCH; VAR; machine learning;
quantitative trading strategies; iron ore; VALES3.
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1 INTRODUGAO

A modelagem de retornos financeiros ocupa posig¢ao central na literatura de
finangas empiricas e quantitativas (TSAY, 2010), tanto do ponto de vista académico
quanto aplicado. Desde os trabalhos classicos sobre eficiéncia de mercado (FAMA,
1970), sabe-se que a previsibilidade do retorno médio em horizontes curtos € limitada,
sobretudo para ativos liquidos e amplamente acompanhados pelo mercado
(MALKIEL, 2019). Em contrapartida, ha evidéncia robusta de que o risco — entendido
como variancia condicional dos retornos — apresenta estrutura, persisténcia e
alternancia de regimes ao longo do tempo (CONT, 2005). Essa assimetria entre
dificuldade de prever retorno e maior previsibilidade do risco constitui um ponto de
partida fundamental para abordagens quantitativas modernas.

No caso de empresas intensivamente expostas a commodities, como a Vale
S.A., esse desafio assume contornos ainda mais interessantes. A VALE3 reflete
simultaneamente fatores idiossincraticos do mercado acionario, condigdes
macroecondémicas globais e, de forma particularmente relevante, a dinamica do prego
internacional do minério de ferro. Existe, portanto, uma relacdo econdmica intuitiva
entre a commodity e o desempenho da agao, que representou em 2024 e 2023,
respectivamente, 65% e 66% da receita operacional (VALE S.A., 2024). No entanto,
essa relagdo nao é estavel nem mecanica: choques financeiros, mudangas de regime
e periodos de elevada volatilidade podem dominar a precificagcdo no curto prazo,
reduzindo a utilidade de modelos puramente direcionais ou excessivamente
estruturais.

Nesse contexto, este trabalho investiga a possibilidade de previsédo e a
utilizacdo econémica de oscilacbes dos retornos diarios da VALE3, utilizando como
horizonte de tempo da base dados o periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2024
a partir de uma abordagem integrada, que combina econometria de séries temporais
e métodos de aprendizado de maquina. Em vez de buscar previsbes pontuais
altamente precisas do retorno — objetivo reconhecidamente dificil e, muitas vezes,
irrealista — a analise concentra-se em trés eixos complementares: identificar relagdes
dindmicas economicamente plausiveis entre os retornos da VALE3 e do minério de
ferro; modelar a dindmica da volatilidade condicional e explorar regimes de risco; e

avaliar se essas previsdes podem ser transformadas em estratégias quantitativas
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economicamente viaveis, considerando custos de transacdo, drawdowns e
estabilidade fora da amostra.

Do ponto de vista metodoldgico, o trabalho utiliza modelos econométricos
classicos, como Vetores Autorregressivos (SIMS, 1980) e GARCH (ENGLE, 1982), ao
lado de técnicas de aprendizado de maquina, em especial Random Forest (BREIMAN,
2001) e redes neurais recorrentes do tipo LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997). Essa escolha ndo se fundamenta em uma oposicdo entre “modelos
tradicionais” e “modelos modernos”, mas sim na compreensao de que diferentes
ferramentas capturam aspectos distintos do problema. Enquanto o VAR permite
analisar relagcdes dindmicas multivariadas de forma disciplinada e interpretavel, e o
GARCH modela explicitamente a heterocedasticidade condicional, métodos de ML
sao capazes de capturar ndo linearidades e padrbes complexos que escapam a
estruturas lineares simples.

Um elemento central do trabalho € a separagao explicita entre sinal direcional
e controle de regime de risco. Modelos direcionais (econométricos ou de ML) s&o
utilizados para indicar a direcdo esperada do retorno, enquanto modelos de
volatilidade atuam como filtros de regime, regulando a exposi¢cdo da estratégia
conforme o ambiente de risco. Essa arquitetura reconhece uma limitagdo fundamental
dos mercados financeiros: mesmo quando ha algum poder preditivo direcional, erros
de timing em periodos de alta volatilidade tendem a gerar perdas desproporcionais.
Assim, controlar quando operar pode ser tdo ou mais importante do que tentar prever
corretamente o sinal do retorno.

A avaliagao empirica € conduzida de forma rigorosa fora da amostra, utilizando
esquemas de validagédo walk-forward com janelas expansivas, de modo a reproduzir
o processo real de decisdo em tempo de mercado. Todas as estratégias sdo avaliadas
nao apenas em termos de retorno bruto, mas também considerando retorno liquido,
volatilidade, indice de Sharpe, drawdown maximo, turnover e custos médios de
execucgao. O benchmark adotado ao longo do trabalho é a estratégia Long 100% (buy-
and-hold), permitindo comparar diretamente os ganhos e perdas associados a
introducao de regras quantitativas.

E importante destacar que o foco deste trabalho ndo estad na modelagem de
eventos extremos ou crises raras. Embora esses episodios sejam relevantes do ponto

de vista econémico, o objetivo central é analisar a volatilidade recorrente e “mediana”
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da VALE3, bem como sua interacdo com o pre¢co do minério de ferro em regimes
normais de mercado. A utilizacdo de limiares de volatilidade baseados em quantis
intermediarios reflete essa escolha metodoldgica: busca-se compreender e explorar
regimes de risco frequentes e persistentes, e ndo ancorar a analise exclusivamente
em caudas extremas. Ainda assim, a possibilidade de extensao do arcabouco para
limiares mais elevados e para o estudo explicito de eventos extremos & reconhecida
como uma dire¢ao natural para pesquisas futuras.

Em sintese, o trabalho propde uma abordagem integrada e empiricamente
disciplinada para analisar a previsibilidade limitada dos retornos da VALES,
combinando fundamentacdo econbmica, modelagem estatistica e avaliagao
econdmica realista. Ao fazé-lo, contribui para aplicabilidade e papel de modelos
economeétricos e de aprendizado de maquina em finangas, destacando as limitacbes

amplamente destacadas na literatura.

2 REVISAO DE LITERATURA E METODOLOGIA

2.1 Retornos financeiros: fatos estilizados, nao-normalidade e previsibilidade

limitada

A modelagem econométrica e quantitativa de retornos financeiros parte de um
ponto quase consensual: retornos de ativos ndo se comportam como processos
gaussianos simples. Embora modelos lineares e hipéteses de normalidade sejam
uteis como aproximacodes iniciais, séries financeiras exibem propriedades empiricas
recorrentes, conhecidas como fatos estilizados, que desafiam suposi¢des classicas
de independéncia, homocedasticidade e distribuicdo Normal. Entre essas
regularidades, destacam-se: distribuigdo com caudas pesadas e excesso de curtose,
indicando maior frequéncia de eventos extremos do que aquela prevista por uma
Normal; (assimetria e nao-linearidades na dinamica de risco; e, principalmente,
volatility clustering, isto é, a tendéncia de que periodos de alta volatilidade sejam
seguidos por periodos igualmente volateis, e periodos tranquilos persistam por algum
tempo (CONT, 2005).

Do ponto de vista econbmico, essa estrutura tem implicagbes importantes. A
previsibilidade do retorno médio é tipicamente limitada, sobretudo em horizontes

curtos e para ativos liquidos, o que é compativel com a nocido de eficiéncia de
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mercado — ao menos em sua forma fraca, que sugere que a informagao contida nos
precos passados nao deveria gerar lucros sistematicos apos custos. Em contrapartida,
a volatilidade apresenta dependéncia temporal clara: mesmo que nao seja ftrivial
prever o sinal do retorno do dia seguinte, muitas vezes é possivel prever algo sobre o
“‘estado” do mercado, em termos de risco e instabilidade. Em outras palavras: o
retorno é dificil, o risco é estruturado. Esse € o terreno onde modelos de volatilidade
condicional e filtros de regime se tornam ferramentas relevantes.

Esse diagnostico orienta a estratégia metodologica deste trabalho: em vez de
insistir em um ideal irrealista de “prever retornos” com alta precisdo, a analise busca
identificar relagdes dindmicas e mecanismos de transmissao entre variaveis (como no
VAR), ao mesmo tempo em que utiliza instrumentos estatisticos e computacionais
para capturar a dindmica da volatilidade e explorar regimes de risco (como no GARCH

e nos modelos de aprendizado de maquina).

2.2 Séries temporais e dependéncia dinamica: da modelagem univariada ao
VAR

A literatura de séries temporais oferece uma base formal sélida para a
modelagem de dependéncia dinamica em dados financeiros. Modelos
autorregressivos e de média movel, AR, MA e ARMA, sao frequentemente adotados
como ponto de partida por sua simplicidade, interpretabilidade e estrutura
probabilistica bem definida. Em mercados financeiros, tais modelos tendem a
apresentar capacidade limitada para capturar retorno médio, mas continuam
relevantes por dois motivos: podem remover autocorrelagéo residual na equacao da
média e servem como referéncia metodoldgica para extensdes multivariadas e para a
obtencao de residuos adequados em testes (ENDERS, 2010).

Quando o objetivo é tratar mais de uma série simultaneamente e permitir que
choques em uma variavel afetem a trajetéria da outra ao longo do tempo, modelos
multivariados tornam-se mais apropriados. Nesse contexto, o modelo de Vetores
Autorregressivos (VAR) constitui uma abordagem central por permitir que cada
variavel dependa de suas proprias defasagens e das defasagens das demais variaveis
do sistema, sem impor restricbes estruturais fortes. Trata-se de um modelo

particularmente adequado para estudos em finangcas e macrofinangas, nos quais a
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interdependéncia entre precos, retornos e fatores externos (como commodities) é
frequentemente bidirecional e dinamica.

Além disso, o VAR permite formalizar hipéteses sobre precedéncia temporal e
capacidade preditiva de variaveis via testes de causalidade no sentido de Granger.
Importa ressaltar que “causalidade de Granger” ndo implica causalidade estrutural no
sentido estrito; trata-se de um conceito estatistico: uma variavel X “Granger-causa” Y
se a inclusao de defasagens de X melhora a previséo de Y relativamente a um modelo
que utiliza apenas defasagens de Y (ENDERS, 2010). Apesar dessa limitagdo, o teste
€ extremamente util como instrumento empirico para detectar relagdes dinamicas e
orientar especificagdes, principalmente quando combinado com critérios de selegao
de defasagens (AIC/BIC) e diagndstico de estabilidade.

Nesse trabalho, o VAR é utilizado ndo como uma promessa de previsibilidade
perfeita, mas como um mecanismo econométrico disciplinado para avaliar relagoes
temporais entre retornos do minério de ferro e retornos da VALE3, oferecendo uma

ponte entre fundamentagdo econdmica e modelagem estatistica.

2.3 Commodities e agoes: minério de ferro como variavel explicativa de

mineradoras

O comportamento de empresas intensivamente expostas ao ciclo de
commodities tende a refletir de forma significativa os pregos internacionais de seus
produtos. No caso de companhias mineradoras, a relacdo entre preco do minério de
ferro, ciclo global e desempenho de agdes costuma ser economicamente intuitiva:
variacbes persistentes na commodity afetam receitas esperadas, margens
operacionais, fluxo de caixa e, por consequéncia, a precificagdo do ativo via
expectativas dos agentes. Em termos gerais, trata-se de um canal classico de
transmissao do preco do bem primario para o valor presente de lucros futuros.

Ainda assim, esse vinculo ndo € mecanico nem estavel no tempo. A
precificagao de agdes incorpora ndo apenas o prego spot da commodity, mas também
expectativas sobre demanda global (principalmente China), taxas de cambio
relevantes, estrutura de custos, endividamento e fatores de risco préprios do mercado
acionario. Em periodos de estresse, regimes de risco podem dominar a dindmica de
precos, fazendo com que choques financeiros “sobreponham” fundamentos de curto

prazo. Logo, mesmo quando existe relacdo econémica plausivel entre minério e
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VALE3, é razoavel supor que essa relagao é parcialmente mediada por regimes de
volatilidade e condi¢cdes de mercado.

A modelagem multivariada via VAR, aliada a testes de estacionariedade e
selegdo criteriosa de defasagens, fornece uma estratégia empiricamente defensavel
para investigar essa conexao sem impor relagdes estruturais rigidas. Essa
fundamentacédo é crucial para que, na etapa de estratégias, sinais econométricos
sejam gerados de maneira compativel com a literatura e com o arcabougo estatistico

classico.

2.4 Volatilidade condicional e modelos ARCH/GARCH: estrutura do risco e

regimes

A principal contribuicdo da familia ARCH/GARCH é capturar uma das
propriedades mais robustas de séries financeiras: a variancia condicional nao é
constante e apresenta forte dependéncia temporal. Engle (1982) introduziu o modelo
ARCH como uma solugao para heterocedasticidade condicional, permitindo que a
variancia dependa de choques passados. Posteriormente, Bollerslev (1986)
generalizou esse conceito por meio do modelo GARCH, no qual a variancia
condicional depende tanto de choques anteriores (componente ARCH) quanto de sua
propria trajetdria passada (componente GARCH). Essa estrutura simples, porém
poderosa, produz previsdes de volatilidade que tendem a acompanhar periodos de
turbuléncia e calmaria, aproximando-se bem do fendbmeno de volatility clustering
documentado empiricamente (ENGLE, 1982; BOLLERSLEV, 1986; CONT, 2001).

Em aplicagdes financeiras, GARCH nao deve ser interpretado apenas como
“‘um modelo estatistico”. Ele possui leitura econdmica direta: a volatilidade condicional
€ uma proxy operacional para risco percebido. Quanto maior a volatilidade prevista,
maior a incerteza e, frequentemente, maior o prémio de risco exigido pelo mercado.
Desse modo, previsbes de o podem ser utilizadas para filtros de regime, no sentido
de reduzir exposicdo em estados de maior risco e ampliar exposicao em estados de
menor risco.

Um ponto adicional relevante € que, embora retornos frequentemente exibam
caudas pesadas, nem sempre a substituicao da Normal por distribuicbes mais flexiveis
(como Student-t) melhora de forma relevante o modelo operacional. A distribuigao

Student-t incorpora um parametro de graus de liberdade v que controla a espessura
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das caudas; quando v é elevado, a distribuigao aproxima-se da Normal, e a suposta
vantagem de capturar extremos se dissolve. Essa verificagdo de robustez é
importante: ela evita justificar complexidade adicional sem ganho empirico
correspondente — algo particularmente valorizado em trabalhos académicos, em que
parcimOnia e estabilidade paramétrica sao critérios centrais.

Nesse trabalho, GARCH(1,1) com distribuicdo Normal é adotado como especificagao
de referéncia por sua estabilidade e ampla aceitacdo como baseline em finangas

empiricas, ao passo que alternativas s&o tratadas como robustez, ndo como regra.

2.5 Estratégias de regime: filtros de volatilidade e timing de risco

Modelos de volatilidade condicional s&o especialmente uteis quando
incorporados a logica de decisdo de carteira e trading. A intuicdo é simples e, ao
mesmo tempo, sofisticada: ndo é necessario acertar o retorno para controlar risco.
Estratégias de volatility timing e filtros de regime exploram o fato de que drawdowns
severos e perdas persistentes tendem a ocorrer em periodos de volatilidade elevada,
quando o mercado opera com elevada incerteza e maior densidade de eventos
extremos.

Nesse contexto, a utilizacdo de quantis da volatilidade prevista (por exemplo,
limiares associados a q = 0,30 e q = 0,60) cria regras sistematicas de exposicao:
periodos de baixa volatilidade implicam risk-on e maior disposicédo a manter posi¢ao;
periodos de maior volatilidade implicam risk-off, com exposi¢cao reduzida ou até
neutralizada. Essa légica ndo € um improviso, ela €, na verdade, um modo de
formalizar o que agentes reais fazem na pratica: diminuir risco quando o mercado esta
instavel e aumentar exposicao quando o regime € mais benigno.

Ao articular essa ideia com modelos direcionalmente orientados
(econométricos ou de ML), obtém-se uma estrutura metodoldgica particularmente
defensavel: o modelo direcional tenta orientar a direcéo; o filtro de regime tenta mitigar
a volatilidade. Essa separagdo de papéis melhora a consisténcia e reduz a

dependéncia de previsibilidade perfeita, que raramente existe em séries financeiras.

2.6 Aprendizado de maquina em finangas: Random Forest, LSTM e armadilhas

empiricas

A aplicagdo de aprendizado de maquina em previsao financeira ganhou

destaque pela capacidade desses métodos de capturar nao linearidades, interacdes
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e padroes complexos em bases de dados extensas. Diferentemente de modelos
lineares tradicionais, algoritmos como Random Forest e redes neurais recorrentes
podem, a0 menos em tese, extrair sinais ndo triviais de variaveis explicativas e de
estruturas temporais longas. Contudo, finangas € um dominio adversarial para ML:
nao estacionariedade, mudangas de regime, ruido elevado e custos de transacéo
tornam o problema substancialmente mais dificil do que aplicag¢des tipicas em viséo

computacional ou processamento de linguagem.
2.6.1 Random Forest: robustez e n&o linearidade via ensembles

O Random Forest, proposto por Breiman (2001), € um método de ensemble
baseado em bagging e arvores de decisdo aleatorizadas. Sua principal vantagem
pratica € combinar flexibilidade (captura relagdes néo lineares e interagdes) com
robustez contra overfitting, sobretudo quando comparado a modelos altamente
parametrizados. Além disso, trata-se de uma ferramenta relativamente transparente
do ponto de vista empirico: € possivel avaliar importancia de variaveis e compreender,
em termos gerais, quais fatores exercem maior influéncia preditiva.

Em finangas, Random Forest costuma performar bem como gerador de sinal
quando existem variaveis explicativas com alguma estrutura informacional. Ainda
assim, o desempenho deve ser avaliado com cautela: uma alta correlagdo preditiva
ou acuracia direcional ndo implica, automaticamente, um resultado econémico
superior, uma vez que custos, turnover e atraso na incorporac¢ao de informacao podem
corroer ganhos. Logo, Random Forest € tratado aqui como componente de sinal —

nao como garantia de alfa persistente.
2.6.2 LSTM: dependéncia temporal longa e estrutura recorrente

Redes neurais recorrentes com unidades LSTM (Long Short-Term Memory),
introduzidas por Hochreiter e Schmidhuber (1997), foram desenvolvidas para resolver
limitacbes de memodria de redes recorrentes classicas, permitindo capturar
dependéncias temporais longas. Isso é particularmente relevante em séries
financeiras, nas quais padrdes podem depender de estruturas de longo prazo,
sazonalidades e alternéncias de regime.

Entretanto, LSTM €& notoriamente sensivel a overfitting, escolha de
hiperparametros e instabilidade quando aplicado a séries com baixo sinal-ruido. Por

esse motivo, neste trabalho, LSTM é utilizado de forma metodologicamente
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conservadora: ndo como “previsor direto de retorno”, mas como previsor de uma proxy
de volatilidade/instabilidade (|r]), operando como filtro de regime. Essa escolha

privilegia robustez e coeréncia com o restante da metodologia.
2.6.3 Armadilhas: leakage, overfitting, ndo estacionariedade e custo de timing

Aliteratura aplicada a quantitative trading enfatiza que resultados preditivos nao
garantem resultados econémicos. Ha armadilhas recorrentes: data leakage, viés de
selegdo, hiperparametrizacdo, validagdo inadequada e, sobretudo, auséncia de
backtesting realista. Um modelo pode apresentar bom desempenho estatistico dentro
da amostra e falhar ao ser exposto a novos regimes. Além disso, mesmo quando
acerta o sinal, pode fazé-lo com atraso: em mercados financeiros, acertar depois néao
€ 0 mesmo que acertar — timing € parte do sinal. Essa distingdo é crucial em
abordagens de ML, especialmente quando maior complexidade computacional implica
maior laténcia operacional ou decisdes mais “suavizadas”, o que pode gerar custo de
oportunidade e perda de pontos de entrada/saida.

Por esse motivo, o trabalho adota validagéo fora da amostra em esquema walk-
forward e expanding window, aproximando o processo real de decisdo e minimizando
o risco de conclusdes artificiais. Assim, aprendizado de maquina aqui € tratado com
disciplina empirica e prudéncia metodolégica: uma ferramenta util quando bem

delimitada, ndo um “milagre computacional”.

2.7 Sintese e implicag6es para a metodologia: direcional + regime como

arquitetura robusta

A revisao apresentada sugere uma conclusao légica: em finangas, insistir em
previsibilidade perfeita de retornos € um erro metodoldgico recorrente. Retornos sao
ruidosos, regimes mudam, e custos operacionais importam. Em contrapartida,
volatilidade é estruturada e persistente, podendo ser modelada com ferramentas
estatisticas consolidadas.

Diante disso, a arquitetura mais defensavel — tanto do ponto de vista tedrico
quanto empirico — & combinar modelos direcionais (econométricos ou de ML) com
filtros de regime baseados em volatilidade. Essa combinagao respeita a natureza do
problema: (i) o sinal direcional tenta identificar a diregéo provavel do movimento; (ii) o
componente de regime regula exposi¢cdo em funcéo do estado do mercado, reduzindo

vulnerabilidade em periodos de stress.
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Essa l6gica orienta o desenho metodologico e a segao de estratégias do
trabalho: primeiro avaliam-se modelos individualmente (VAR, GARCH, Random
Forest e LSTM), e posteriormente constroem-se estratégias puras e combinacdes
(como RF+GARCH e VAR+GARCH) sob um framework comparavel e replicavel.
Dessa forma, o trabalho mantém consisténcia entre fundamentagao teodrica,
modelagem estatistica e avaliagdo econémica, permitindo que os resultados sejam

interpretados com clareza e defendidos com firmeza metodoldgica.

3 METODOLOGIA

3.1 Delineamento da pesquisa e estratégia empirica

Este trabalho adota uma abordagem quantitativa aplicada, combinando
econometria de séries temporais e métodos de aprendizado de maquina (ML) para
analise preditiva e avaliagao econémica de estratégias de negociagao envolvendo a
acao VALE3 e o precgo internacional do minério de ferro. A escolha desse desenho
metodoldgico responde a duas caracteristicas fundamentais do problema: retornos
financeiros exibem elevado ruido e baixa previsibilidade direta na média; em
contrapartida, a volatilidade apresenta dependéncia temporal, persisténcia e
alternancia de regimes, podendo ser modelada de forma mais estruturada.

A estratégia empirica foi construida em trés etapas principais, organizadas de
maneira cumulativa:

1. Modelagem e testes econométricos iniciais: identificacdo das propriedades
das séries (estacionariedade, autocorrelagcdo e heterocedasticidade
condicional), testes de causalidade temporal e estimagcdo de modelos
economeétricos baseline (VAR e GARCH).

2. Modelos de previsao e validacdo fora da amostra: implementacdo de
previsbes em esquema walk-forward com expanding window, reproduzindo
0 processo real de aprendizagem em tempo.

3. Construcao e avaliagao de estratégias de negociacao: (a) estratégias puras
baseadas nos modelos individualmente; e (b) estratégias combinadas do
tipo “direcional + regime de volatilidade”, com custos de transagédo e

métricas de risco-retorno.
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Esse desenho assegura coeréncia entre fundamentagao tedrica, especificagao
estatistica e avaliagdo econémica, evitando tanto (i) o erro comum de avaliar modelos
apenas por métricas estatisticas (ignorando custos e dinamica de execugéo) quanto

(i) o risco de construir estratégias com regras ad hoc sem sustentagao metodoldgica.

3.2 Base de dados, variaveis e construgao das séries
3.2.1 Fonte de dados e recorte temporal

Os dados utilizados foram obtidos a partir do Yahoo Finance, contemplando
precos diarios ajustados, do periodo de o periodo de janeiro de 2011 a dezembro de
2024 (quando aplicavel) para:

e VALES: série de precgos e retornos da agao negociada na B3;

e Minério de ferro (USD): proxy internacional do pre¢co do minério de ferro, em

dolares;

o Taxa de cambio BRL/USD: com objetivo de averiguacao de transmissao de

efeitos cambiais e conversoes.

A analise utiliza frequéncia diaria e horizonte temporal amplo, permitindo
capturar diferentes regimes de mercado: periodos de alta estabilidade, choques de
commodities, estresse financeiro e choques exdgenos relevantes. O recorte final é
determinado pela interse¢ao de datas disponiveis entre as séries e pelos tratamentos

necessarios para construcéo de retornos.
3.2.2 Retornos e variaveis derivadas

A variavel central de modelagem é o retorno logaritmico diario, definido por:
e =In(Py) —In (Pr—4)

onde P representa o prego do ativo no tempo t. Essa transformagéo é padrao
em finangas empiricas por oferecer melhor comportamento estatistico do que retornos
simples em muitas aplicagbes, além de facilitar agregacao temporal.

Além dos retornos, sdo construidas variaveis derivadas relevantes para a
modelagem da volatilidade e para o backtesting:

« Volatilidade realizada (proxy):
741l

utilizada como aproximagao pratica da volatilidade efetiva observada no

periodo subsequente, conforme pratica recorrente na literatura empirica.

o Séries previstas pelos modelos:
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o previsao de retorno (quando aplicavel);
o previsao de volatilidade condicional (GARCH);

o previsédo de proxy de risco/regime (ML, especialmente LSTM).

3.3 Testes preliminares e diagndstico das séries

Antes da estimacgao, sao aplicados testes estatisticos para caracterizagéo das

séries e validagao das hipoteses subjacentes aos modelos.
3.3.1 Estacionariedade: teste ADF

A estacionariedade dos retornos € avaliada por meio do teste Augmented
Dickey-Fuller (ADF). A hipotese nula do teste € a presenca de raiz unitaria (ndo
estacionariedade). Em geral, espera-se que séries de precos nao sejam estacionarias,
enquanto retornos costumam ser estacionarios — condi¢cdo essencial para aplicacao

de VAR em retornos.
3.3.2 Autocorrelagao e dependéncia temporal: Ljung-Box

A dependéncia temporal da série é analisada via teste Ljung-Box aplicado aos
retornos e aos retornos ao quadrado, com foco em:
« autocorrelagdo na média: relevante para especificacbes AR/ARMA,;
e autocorrelagdo na variancia: indicativa de clustering e heterocedasticidade
condicional, motivando modelos ARCH/GARCH.

3.3.3 Heterocedasticidade condicional: ARCH-LM

A presenga de efeito ARCH é testada por ARCH-LM. A rejeigdo da hipotese
nula sugere que a variancia condicional depende de choques passados, justificando
uso de modelos GARCH para volatilidade.

Esses testes sdo fundamentais ndo por “provar’ o modelo, mas por disciplinar
a especificacao: retornos podem ser imprevisiveis na média, mas a variancia nao é

puramente aleatoria.

3.4 Modelos econométricos: VAR e GARCH
3.4.1 Modelo VAR: especificagcao e selecao de defasagens
A interagao dinamica entre retorno do minério e retorno da VALE3 é modelada

via Vetores Autorregressivos (VAR). Seja y: um vetor com duas variaveis:
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rtiron
o= o]
O VAR(p) é especificado como:
Yye=c+Ay,  +tA;, ,+ -+ Apyr_p + U

A selegcédo do numero 6timo de defasagens p é realizada com base em critérios
de informacao, em especial AlC e/ou BIC, buscando balancear ajuste e parciménia.
Em aplicagdes financeiras, defasagens excessivas frequentemente geram modelos
instaveis e pouca robustez fora da amostra, de modo que a selegao criteriosa é

central.
3.4.2 Causalidade temporal: teste de Granger

O teste de causalidade no sentido de Granger avalia se o retorno do minério
contém informagao incremental para prever o retorno da VALES3. A interpretacao é
estatistica e ndo estrutural: rejeitar a hipotese nula sugere precedéncia temporal
informacional, fornecendo base para motivar 0 uso do minério como variavel

explicativa no VAR.
3.4.3 Modelo GARCH: volatilidade condicional e regimes

A volatilidade condicional dos retornos da VALE3 é modelada via GARCH(1,1),
partindo da equagao da média com termo AR(1):
n=p+oreqte, €t = OtZ¢
com z+~N(0, 1) na especificagao principal.
A equacao da variancia condicional é dada por:
02 =w+aet | + Pet
A interpretagdo econémica dos parametros € direta:
e q:impacto imediato de choques recentes (componente ARCH);
e [: persisténcia da volatilidade (componente GARCH);
o a+f3: persisténcia total e intensidade de clustering.
Como verificagao de robustez, estima-se também a versao com distribui¢cao
Student-t para os residuos. Contudo, a especificagao baseline Normal é adotada como
principal devido a maior estabilidade e melhor desempenho segundo critérios de

informagao no contexto analisado.
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3.5 Modelos de aprendizado de maquina: Random Forest e LSTM

A etapa de ML tem como objetivo explorar estruturas preditivas nao lineares e

dependéncia temporal longa, de maneira complementar aos modelos econométricos.
3.5.1 Random Forest (RF)

O Random Forest é utilizado como método de ensemble baseado em arvores
de decisdo. Sua vantagem estd na capacidade de capturar nao linearidades e
interacdes entre variaveis explicativas, com mitigag&o parcial de overfitting via bagging
e aleatorizagao.

No presente trabalho, o RF foi implementado em duas versdes:

« RF principal (refit continuo): reestimacgao recorrente, simulando atualizagcao
constante do modelo conforme chegada de novas observagdes.

e RF periddico (refit at 200): reestimagao a cada 200 observacdes, reduzindo
custo computacional e avaliando robustez a menor frequéncia de
atualizacao.

As previsbes do RF sado utilizadas de forma operacional em estratégias

(principalmente como sinal direcional), mas com disciplina empirica: um resultado

estatistico elevado nao é tratado como suficiente sem validacdo econdémica.
3.5.2LSTM

ALSTM é utilizada como rede neural recorrente capaz de capturar dependéncia
temporal de longo prazo. A aplicagao neste trabalho é deliberadamente conservadora:
em vez de utilizar LSTM como previsor direto do retorno, ela é utilizada
prioritariamente como modelo de regime, prevendo proxy de risco (ligada a magnitude
do retorno/volatilidade).

Essa escolha reduz a sensibilidade a ruido, melhora estabilidade fora da
amostra e aumenta coeréncia metodoldgica com o objetivo central de filtrar periodos

de maior instabilidade.
3.6 Validagao fora da amostra: walk-forward e expanding window

3.6.1 Motivacgao: evitar overfitting e replicar decisao real

A validacdo fora da amostra é um elemento central deste trabalho, pois
resultados in-sample em finangas frequentemente refletem ajuste ao ruido (overfitting)

e nao capacidade genuina de generalizagdo. Para mitigar esse risco, adota-se um
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esquema de previsdo em tempo real do tipo walk-forward, com janela expandida

(expanding window).

3.6.2 Esquema expanding window

No esquema expanding window:

define-se um tamanho minimo de amostra inicial para estimagao;
estima-se o modelo;

gera-se previsao para o periodo seguinte (f+7);

adiciona-se a nova observagao ao conjunto de treino;

a b~ 0=

repete-se o processo até o final da amostra.

Esse procedimento € aplicado consistentemente nos modelos economeétricos e

de ML, garantindo comparabilidade e evitando uso indevido de informacgéo futura.

3.6.3 Métricas de avaliagao preditiva

A avaliagao estatistica dos modelos inclui:
« Correlacao entre previsao de volatilidade e proxy realizada:
Corr (641t [Te+11)
e Erros RMSE e MAE para previsdes de volatilidade (quando aplicavel);
o Acuracia direcional (em modelos direcionais), definida como percentual de

acerto do sinal do retorno.

Contudo, ressalta-se que o foco do trabalho ndo é maximizar métricas estatisticas

isoladas, mas avaliar implicagbes econdmicas por meio de estratégias e backtesting

com custos.

3.7 Construcao das estratégias de negociagao

3.7.1 Principio geral: modelos como geradores de sinal

A logica de estratégias é estruturada como transformagao de previsdes em regras

sistematicas de posicao. Sao utilizadas trés classes de estratégias:

1.

Estratégias puras: sinal derivado diretamente do modelo (ex.: regime de
volatilidade por GARCH).

Estratégias de regime: exposi¢gdo controlada por quantis de volatilidade
prevista.

Estratégias combinadas: arquitetura “direcional + regime”, separando previsao

de direcao (retorno) e controle de risco (volatilidade).
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3.7.2 Regra de regime por quantis (q=0,30 e q=0,60)

A definicdo operacional de regime utiliza quantis da volatilidade prevista:
o (q) = Qq(5t+1|t)
onde Qq € o quantil q. Aregra base:
o S€0pyqt < 0n(q): mercado em regime benigno (risk-on), maior exposi¢ao;
e caso contrario: regime adverso (risk-off), redugcédo de exposigéo.
Foram utilizados principalmente dois limiares:
o (=0,3: regime mais conservador (menor fragao investida);

e (=0,6: regime mais permissivo (maior fragdo investida).
3.7.3 Estratégias combinadas: direcional + regime

A arquitetura central proposta é:

o componente direcional (VAR ou RF) gera sinal de compra/venda/posigao;

o componente regime (GARCH ou LSTM) filtra periodos de risco.
Formalmente, a posicéo é definida como:

pose = signaly X I(Gy41)¢ < O¢n)

onde /() é indicador do regime.

Essa separagao € metodologicamente sdlida, pois reconhece que:

e prever diregao é dificil, mas pode haver algum sinal;

e controlar risco via regime é mais consistente e estatisticamente defensavel.

3.8 Custos de transacao, turnover e fricgées operacionais

Uma contribuicao essencial do trabalho é incorporar fricgdes reais no backtest.
Em aplicagbes financeiras, performance bruta sem custos tende a ser ilusoéria,
especialmente em estratégias com alto turnover.

Define-se turnover diario como:

TO; = |pos; — pos;—1|
e o custo proporcional:
costy = c-TO;

onde c representa custo médio por ajuste de posigao (incluindo bid-ask, corretagem e
slippage médio aproximado). O retorno liquido é:

net __ ..gross
riet =1 — cost;
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Além disso, discute-se a ideia de custo de timing: mesmo quando o modelo
acerta diregcdo, o acerto pode ocorrer com atraso, diluindo o ganho econdémico. Esse
problema € particularmente relevante para modelos complexos e suavizados, como
redes neurais, nos quais o sinal tende a reagir de forma menos instantédnea aos

choques.

3.9 Métricas econdmicas e risco: desempenho, drawdown e Sharpe

A avaliagdo das estratégias inclui métricas econdmicas tradicionais:
e retorno acumulado bruto e liquido;
« volatilidade anualizada:
o = std(r)V252

« Indice de Sharpe:
__fm ey
Sharpe = prro 252

e maximo drawdown, definido como pior queda relativa em relagao ao pico do
NAV.
Adicionalmente, reporta-se:

e percentual de tempo investido;

o percentual de periodos em short (quando aplicavel);

e turnover médio;

e custo médio diario.
Esse conjunto de métricas permite avaliar simultaneamente desempenho, risco

e viabilidade operacional.

3.10 Ambiente computacional e bibliotecas utilizadas

Toda a implementagdo empirica do presente trabalho foi conduzida em Python,
com execugdo em ambiente Google Colab, utilizando armazenamento e leitura de
dados via Google Drive. A escolha por esse ecossistema deve-se a sua ampla adocao
na literatura aplicada em finangas quantitativas e econometria computacional, além
de viabilizar reprodutibilidade e escalabilidade na estimacdo dos modelos e na
simulagao das estratégias.

O pipeline de modelagem foi estruturado em quatro blocos: coleta e tratamento
de dados, (estimacdo econométrica e modelos de volatilidade, modelos de

26



aprendizado de maquina, e backtesting e geracao de outputs (tabelas e graficos). A

seqguir, descrevem-se as principais bibliotecas utilizadas e suas fungdées no processo:

pandas e numpy: utilizadas para organizacdo e manipulacdo de séries
temporais, criagdo de variaveis (ex.: retornos logaritmicos), alinhamento
temporal entre ativos e consolidagdo de bases in-sample e out-of-sample.
Constituem o nucleo de processamento de dados do trabalho.

yfinance: utilizada como fonte operacional para download automatizado de
precos historicos e séries financeiras necessarias a estimag¢ao dos modelos
e construgao das estratégias.

statsmodels: empregada na estimagédo econométrica, incluindo o ajuste de
modelos VAR, sele¢ao de defasagens por critérios de informagéao (AIC/BIC),
geragdo de IRFs (Impulse Response Functions), FEVD (Forecast Error
Variance Decomposition) e execucgao de testes auxiliares como causalidade
de Granger e diagndsticos estatisticos.

arch: utilizada para estimagado do modelo AR(1)-GARCH(1,1), calculo da
variancia condicional, diagnostico dos residuos e execugdo do
procedimento de previsdo fora da amostra (walk-forward/expanding
window) aplicado a volatilidade.

scikit-learn (sklearn): aplicada na modelagem de aprendizado de maquina
com Random Forest, incluindo etapas de treino, validagao e previsao fora
da amostra, além de apoio a organizagdo de métricas de desempenho e
serializagcado de outputs em arquivos estruturados.

TensorFlow / Keras: utilizada para implementagao e treinamento da rede
neural recorrente LSTM, bem como para geragao das previsdes fora da
amostra empregadas como proxy operacional para regimes de
volatilidade/risco e posterior integracdo com estratégias combinadas.
matplotlib (e suporte complementar com seaborn em alguns trechos):
utilizadas para visualizagao dos resultados, incluindo construgao de graficos
temporais, dispersdes e curvas de retorno acumulado das estratégias em
comparagao ao benchmark.

joblib e json: empregados para persisténcia de objetos e outputs, de forma
a garantir reprodutibilidade dos resultados sem necessidade de

reestimagcdo completa dos modelos, reduzindo riscos de alteragdes
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numéricas decorrentes de reexecugdes (especialmente relevantes em
modelos estocasticos ou sensiveis a condigdes iniciais).

e 0s: utilizada para padronizar a leitura/escrita de outputs e organizar a
estrutura de diretérios no Drive, permitindo que as rotinas funcionem de
forma consistente em diferentes notebooks.

e tqdm: aplicada para acompanhamento do progresso computacional em
rotinas de walk-forward, sobretudo nos exercicios fora da amostra que
exigem reestimagao iterativa em janelas moveis/expansiveis.

Em conjunto, o arcabougo computacional empregado permite que todo o
conjunto de resultados do trabalho — modelos, previsbes e estratégias — seja
reproduzido de forma transparente, com rastreabilidade de parametros, outputs e
critérios operacionais, mantendo consisténcia com o objetivo de avaliagéo
comparativa entre abordagens econométricas e de aprendizado de maquina em

contexto de previsao e aplicacdo em estratégias de negociagao

3.12 Sintese metodoldgica e organizagao dos resultados

Em sintese, a metodologia adota uma estrutura escalonada:
diagnostico e modelagem econométrica (VAR e GARCH);
implementacao de ML com disciplina empirica (RF e LSTM);
validacao fora da amostra com expanding window;

transformacao de previsbes em estratégias comparaveis;

o 0w =

avaliagdo econdmica com custos e risco;

6. combinacdes metodologicamente sélidas (direcional + regime).

A secao de resultados (Capitulo 4) apresenta inicialmente os testes e modelos
individualmente, e em seguida compara estratégias puras e estratégias combinadas,

permitindo avaliar ganhos marginais de complexidade e robustez.

4 Resultados e discussao

4.1 Modelagem VAR (Vetores Autorregressivos)

Nesta etapa, estima-se um VAR bivariado com base nos retornos logaritmicos
diarios da VALE3 e do minério de ferro cotado em dolares (Iron_USD). A utilizagéo de
retornos, e ndo de precgos, decorre tanto de consideragbes econométricas (reducao

de problemas de tendéncia e n&o estacionariedade, comprovada na segéao seguinte
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via teste ADF, mesmo sendo caracteristica de retornos) quanto do foco do trabalho:
estratégias quantitativas direcionais e avaliagdo preditiva em alta frequéncia. A
selecdo do numero de defasagens é conduzida por critérios de informacgéo,
explorando-se duas especificagdes complementares: uma mais flexivel, selecionada
pelo critério de Akaike (AIC), e outra mais parcimoniosa, selecionada pelo critério
Bayesiano (BIC). Em termos praticos, tal comparacéo é relevante: o AIC tende a
favorecer modelos mais ricos (maior numero de paréametros), enquanto o BIC impde

penalizagdo mais forte e tende a privilegiar estabilidade e generalizagao.
4.1.1 Fungdes Impulso—Resposta (IRF)

A analise das fungdes impulso—resposta tem como objetivo quantificar como
um choque exogeno (inovagao) no retorno do minério se propaga nos retornos da
VALES ao longo dos periodos subsequentes. Os resultados indicam resposta positiva
inicial da VALE3 a choques positivos no retorno do minério, concentrada sobretudo no
curto prazo, o que € consistente com a intuicdo econémica: alteragdes inesperadas
no prego internacional da commodity afetam expectativas de receita e margem de uma
empresa altamente exposta ao minério, sendo rapidamente precificadas pelo mercado
acionario.

No entanto, a persisténcia e a estabilidade dessa resposta variam conforme a
especificacao do VAR. No modelo selecionado pelo BIC (p = 1), a resposta impulsiva
apresenta padrao concentrado nos primeiros periodos, com dissipacdo rapida e
comportamento predominantemente monotdnico. Ja no modelo selecionado pelo AIC
(p = 7), observa-se uma trajetéria mais oscilatéria ao longo do horizonte, refletindo
maior flexibilidade do modelo em capturar dindmicas complexas, mas também maior
incerteza inferencial (bandas de confianga mais amplas). Em termos interpretativos,
isso sugere que, embora exista um efeito dindmico detectavel, sua magnitude n&o é
elevada e sua persisténcia € limitada, especialmente quando se impde parcimbnia na

estrutura dindmica.
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Grafico 1: IRF (AIC) — Choque no minério (USD) - Retornos da VALE3 | p
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Fonte: Yahoo Finance: elaboracdo propria.
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Grafico 2: IRF (BIC) — Choque no minério (USD) - Retornos da VALE3 | p=1
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria

4.1.2 Decomposigao da variancia do erro de previsao (FEVD)

Como complemento as IRFs, aplica-se a decomposi¢cao da variancia do erro
de previsédo (Forecast Error Variance Decomposition — FEVD) para avaliar em que
medida choques no minério contribuem para explicar a variancia dos erros de previsao
dos retornos da VALES3 ao longo de diferentes horizontes. Em outras palavras, busca-
se medir se 0 minério € apenas um fator contemporaneo ou se representa componente
substantivo da dinamica de incerteza da acéo.

Os resultados mostram que, mesmo no curto prazo, a maior parte da variancia

do erro de previsdo da VALES é atribuida a inovagbes da prépria VALE3, enquanto
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choques no minério explicam uma fragdo complementar. Esse achado é importante:
ele é consistente com dois fatos estilizados bem documentados em financas. Primeiro,
retornos acionarios em alta frequéncia sao fortemente dominados por ruido,
microestrutura e choques idiossincraticos (eventos corporativos, fluxos, sentimento,
noticias), reduzindo substancialmente o poder explicativo de fundamentos unicos.
Segundo, mesmo quando um fundamento macro/commodity é relevante, seu impacto
tende a ocorrer via ajustes rapidos e curtos, o que limita seu peso em decomposi¢des
de variancia.

Assim, a FEVD reforca a leitura de que o minério € um determinante relevante
e economicamente plausivel, mas ndo dominante na variabilidade diaria dos retornos
da VALE3, o que impde limites naturais a previsibilidade linear em horizontes muito

curtos.
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Grafico 3: FEVD (AIC) — Variancia do erro de previsao da VALE3 | p=7

1.0 mmm VALE3 Stock BRL
B Iron_USD

0.8
m
g
=
g
o
€ 0.6
[1+]
=
[=]
]
bl
g_ 0.4
2
o

0.2

0.0 -

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
Horizonte
Fonte: Yahoo Finance; elaboracéo propria.
Grafico 4: FEVD (BIC) — Variancia do erro de previsao da VALE3 | p=1
1.0 EEm VALE3 Stock BRL
SN Jron_USD

0.8 1
m
g
=
e
© i
® 0.6
[1+]
=]
[=]
0
bt
g_ 0.4
=
o

0.2 4

0.0 -

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
Horizonte

Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

4.1.3 Testes de causalidade de Granger

Para avaliar formalmente se o minério contém conteudo preditivo incremental
sobre os retornos da VALE3 em uma estrutura linear, conduzem-se testes de
causalidade de Granger. Sob essa abordagem, diz-se que o minério “Granger-causa”
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VALE3 se suas defasagens contribuem para reduzir o erro de previsdo da VALES3,
além do que ja é explicado pelas préoprias defasagens de VALES.

Os resultados variam de acordo com a estrutura de defasagem considerada.
Na especificagdo baseada no AIC (p = 7), o teste ndo rejeita a hipétese nula de
auséncia de causalidade de Granger (p-valor = 0,27). Na especificagao baseada no
BIC (p = 1), observa-se evidéncia mais préxima do limiar de significancia, com p-valor
= 0,09, indicando suporte apenas marginal a causalidade ao nivel de 10%. Esse
padrao — auséncia de evidéncia robusta sob modelos mais ricos e evidéncia fraca
sob modelo parcimonioso — sugere que o conteudo preditivo intertemporal do minério
€, quando presente, de curtissimo prazo e de magnitude modesta.

E crucial destacar que tal resultado ndo contradiz as regressdes
contemporaneas estimadas anteriormente. Pelo contrario: ele € compativel com a
hipétese de que o minério afeta os retornos da VALE3 principalmente no mesmo
periodo, com pouca persisténcia dinamica detectavel por modelos lineares. Em
mercados liquidos, informagdes relevantes tendem a ser rapidamente incorporadas
aos precos, 0 que naturalmente limita a capacidade de se obter previsibilidade em

defasagens longas.
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Tabela 1 — Testes de causalidade de Granger

AIC BIC
X Ferro (USD) Ferro (USD)
y VALE3 VALE3
lags 7 1
Teste-F 1.248072 2.816588
Valor-p 0.272502 0.093387

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao prépria.

Tabela 2 — Acuracia direcional

VAR-BIC VAR-AIC
Obs. 00S 2610 2610
Lags 1 7
Dir. Accuracy (%) 51.15 50.27
RMSE 0.027304 0.027636
MAE 0.019183 0.019508
Vol. previsao (std) 0.003070 0.005271
Viés direcional (mean sign) 0.171648 0.111877

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

4.1.4 VAR como ferramenta preditiva: previsdes fora da amostra (OOS)

Ainda que o VAR fornega um arcabougo consistente para analise dinamica e
identificagao de respostas a choques, o objetivo central deste trabalho envolve avaliar
utilidade pratica na construgcdo de estratégias quantitativas. Assim, estima-se a
capacidade preditiva fora da amostra (out-of-sample) a partir de um procedimento
walk-forward/rolling-expanding, no qual o VAR é reestimado iterativamente até o
instante t e utilizado para prever o retorno em t+1. Esse procedimento aproxima o uso

real do modelo em tempo de mercado, evitando contaminagao por informacgao futura.
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As previsdes foram geradas considerando duas especificagdes: VAR-BIC (p =
1), mais parcimonioso, e VAR-AIC (p = 7), mais flexivel. A avaliagdo concentra-se nao
apenas em métricas de erro (que tendem a penalizar excessivamente modelos
lineares em ambientes altamente volateis), mas sobretudo na dimensao mais util para
estratégias direcionais: a taxa de acerto do sinal do retorno. Os resultados indicam
desempenho modesto, com taxa direcional préxima do limite aleatério (50%), sendo o
VAR-BIC levemente superior e mais estavel que o VAR-AIC. Isso sugere que a maior
complexidade dinamica do modelo com mais defasagens ndo se traduz em ganho
preditivo, possivelmente em razao de maior variancia de estimagao e risco de
sobreajuste.

Os Graficos 5 e 6 ilustram a comparacédo entre retornos reais e retornos
previstos. Em ambos os casos, observa-se que as previsdes possuem amplitude
significativamente inferior a dos retornos observados — um resultado tipico de
modelos lineares aplicados a séries financeiras, que tendem a “encolher” previsdes
em diregdo a média e ndo conseguem reproduzir os extremos e saltos observados no
mercado. Isso reforga a interpretagdo de que, embora o VAR seja metodologicamente
solido como instrumento econométrico, sua utilizagdo isolada como mecanismo de

previsdo direcional apresenta limitagdes naturais no contexto estudado.
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Grafico 5 - Previsdes VAR vs Retornos Reais — VALE3 (VAR-BIC) — 00S
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracas propria

Grafico 6- Previsoes VAR vs Retornos Reais — VALE3 (VAR-AIC) — 00S
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4.1.5 Sintese e implicacdes para as proximas etapas

Em sintese, os resultados do VAR corroboram as evidéncias obtidas nas
regressdes lineares e multiplas: existe associagcdo economicamente plausivel entre o
minério e os retornos da VALE3, com efeitos concentrados no curto prazo e baixa
persisténcia dindmica. As fungdes impulso—resposta sugerem resposta inicial positiva,
enquanto a FEVD e os testes de Granger indicam que o minério responde por parcela
limitada da variabilidade e do conteudo preditivo intertemporal.

Sob a otica de modelagem quantitativa, esse conjunto de evidéncias aponta
para uma conclusdo importante: o VAR pode ser interpretado como gerador de um
sinal direcional fraco, porém razoavelmente estavel e consistente, cuja utilidade
pratica aumenta quando combinado com mecanismos de controle de risco. Essa
constatagdo motiva a transicdo para os modelos de volatilidade condicional
(ARCH/GARCH), que capturam de forma explicita a caracteristica dominante das
séries financeiras analisadas — o agrupamento de volatilidade — e sao mais
diretamente adequados a construcdo de estratégias baseadas em regimes, como
desenvolvido nas seg¢des subsequentes.

37



4.2 Modelagem da volatilidade condicional: GARCH

A analise descritiva e os exercicios lineares realizados anteriormente indicaram
que a informacao estatisticamente relevante nas séries financeiras analisadas esta
concentrada, sobretudo, na dindmica da variancia, e ndo na média condicional. Em
particular, a evidéncia de caudas pesadas e de heterocedasticidade condicional
(volatility clustering) motiva a adogao de modelos da familia ARCH/GARCH como
ferramenta central para caracterizar, prever e explorar regimes de risco na VALES.
Assim, antes de avangar para estratégias quantitativas, esta se¢do consolida os testes
preliminares de adequacéao, a estimacao in-sample do GARCH(1,1), o exercicio de
robustez com distribuicdo Student-t e a avaliacdo fora da amostra via expanding

window.
4.2.1 Testes preliminares pré-GARCH (VALE3 e Minério)

Como etapa de validagdo econométrica, foram aplicados testes para verificar
se as séries de retornos apresentam as propriedades minimas para justificar uma
modelagem de volatilidade condicional. Trés conjuntos de diagndsticos foram
conduzidos: estacionariedade via ADF, autocorrelacdo serial via Ljung—Box, e
heterocedasticidade condicional via ARCH-LM, tanto sobre os retornos quanto,
adicionalmente, sobre os residuos de uma equacéao simples para a média. O objetivo
€ separar um caso em que ha apenas ruido na média de outro em que existe

dependéncia temporal na varidancia — precisamente o alvo de modelos GARCH.
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Tabela 3 — Testes pré-GARCH (VALE3)

Teste Estatistica Descrigao Conclusao

VALES3 ret - ADF stat -17.724654 ADF: estatistica Estacionaria (OK)

VALE3 ret - ADF p 0.000000 ADF: p-valor Estacionaria (OK)

VALE3 ret - LB Q (ret) 26.873691 Ljung-Box Q (retornos), lags=12 Ha autocorrelacao na média (avaliar ARMA/AR)
VALE3 ret - LB p (ret) 0.008057 Ljung-Box p-valor (retornos), lags=12 Ha autocorrelagao na média (avaliar ARMA/AR)
VALE3 ret - LB Q (ret?) 798.477850 Ljung-Box Q (retornos?), lags=12 Evidéncia de clustering/efeitos na variancia (OK p/ GAR(
VALE3 ret - LB p (ret?) 0.000000 Ljung-Box p-valor (retornos?), lags=12 Evidéncia de clustering/efeitos na variancia (OK p/ GARt
VALE3 ret - ARCH LM stat 353.685936 ARCH-LM (LM), nlags=12 Evidéncia de efeito ARCH (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH LM p 0.000000 ARCH-LM (LM) p-valor, nlags=12 Evidéncia de efeito ARCH (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH F stat 32.820584 ARCH-LM (F), nlags=12 Evidéncia de efeito ARCH (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH F p 0.000000 ARCH-LM (F) p-valor, nlags=12 Evidéncia de efeito ARCH (OK p/ GARCH)
VALES3 ret - ARCH(resid) LM stat 355.357905 ARCH-LM nos residuos AR(1) (LM), nlags=12 Evidéncia de ARCH nos residuos (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH(resid) LM p 0.000000 ARCH-LM nos residuos AR(1) (LM} p-valor, nlags=12 Evidéncia de ARCH nos residuos (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH(resid) F stat 32.995250 ARCH-LM nos residuos AR(1) (F), nlags=12 Evidéncia de ARCH nos residuos (OK p/ GARCH)
VALE3 ret - ARCH(resid) F p 0.000000 ARCH-LM nos residuos AR(1) (F) p-valor, nlags=12 Evidéncia de ARCH nos residuos (OK p/ GARCH)

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Tabela 4 — Testes pré-GARCH (Minério)

Teste Estatistica Descri¢ao Conclusao

Minério - ADF stat -22.713401 ADF: estatistica Estacionéria (OK)

Minério - ADF p 0.000000 ADF: p-valor Estacionaria (OK)

Minério - LB Q (ret) 56.065765 Ljung-Box Q (retornos), lags=12 Ha autocorrelagdo na média (avaliar ARMA/AR)
Mineério - LB p (ret) 0.000000 Ljung-Box p-valor (retornos), lags=12 Ha autocorrelagao na média (avaliar ARMA/AR)
Minério - LB Q (ret?) 10.239244 Ljung-Box Q (retornos?), lags=12 Evidéncia fraca de clustering na variancia
Mineério - LB p (ret?) 0.594981 Ljung-Box p-valor (retornos?), lags=12 Evidéncia fraca de clustering na variancia
Minério - ARCH LM stat 9.764097 ARCH-LM (LM), nlags=12 Evidéncia fraca de efeito ARCH

Minério - ARCH LM p 0.636648 ARCH-LM (LM) p-valor, nlags=12 Evidéncia fraca de efeito ARCH
Minério - ARCH F stat 0.812887 ARCH-LM (F), nlags=12 Evidéncia fraca de efeito ARCH

Minério - ARCH F p 0.637444 ARCH-LM (F) p-valor, nlags=12 Evidéncia fraca de efeito ARCH
Minério - ARCH(resid) LM stat 9.806365 ARCH-LM nos residuos AR(1) (LM), nlags=12 Evidéncia fraca de ARCH nos residuos
Minério - ARCH(resid) LM p 0.632944 ARCH-LM nos residuos AR(1) (LM) p-valor, nlags=12 Evidéncia fraca de ARCH nos residuos
Minério - ARCH(resid) F stat 0.816416 ARCH-LM nos residuos AR(1) (F), nlags=12 Evidéncia fraca de ARCH nos residuos
Minério - ARCH(resid) F p 0.633739 ARCH-LM nos residuos AR(1) (F) p-valor, nlags=12 Evidéncia fraca de ARCH nos residuos

Fonte: Yahoo Finance; elaboragéo propria.

Os resultados para a VALE3 (Tabela 3) sao inequivocos. O ADF rejeita a
presenca de raiz unitaria, corroborando a estacionariedade dos retornos. Ao mesmo
tempo, observa-se forte evidéncia de dependéncia na segunda ordem: os testes
aplicados aos retornos ao quadrado e aos residuos ao quadrado rejeitam a hipotese
nula de auséncia de autocorrelagdo e, sobretudo, os testes ARCH-LM rejeitam de
forma clara a homocedasticidade. Em termos econémicos, isso significa que choques
de volatilidade n&o sdo episddios isolados: eles se agrupam e apresentam
persisténcia, padrao tipico de mercados acionarios liquidos e consistente com a
literatura classica de Engle e Bollerslev. Em termos econométricos, trata-se
exatamente do cenario em que um GARCH(1,1) tende a ser parcimonioso, estavel e
eficaz.

Em contraste, para os retornos do minério de ferro (Tabela 4), embora a
estacionariedade também seja confirmada, a evidéncia de heterocedasticidade
condicional € bem menos pronunciada. Os testes em retornos ao quadrado e ARCH-
LM nao apontam, de forma robusta, a mesma persisténcia de variancia observada na

VALE3. Isso ndo implica auséncia de risco na commodity, mas sugere que, no recorte
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diario e no periodo analisado, a volatilidade do minério pode estar mais associada a
episodios especificos e a mecanismos distintos de formagao de pregco do que a um
processo condicional persistente do tipo GARCH simples.

Essa assimetria entre as séries é relevante para a estratégia do trabalho:
reforca o minério como variavel fundamental (na dindmica média e na co-
movimentagdo contemporanea com VALE3), enquanto consolida a VALE3 como o
ativo para o qual a modelagem explicita da varidncia condicional € mais justificada e
operacionalmente util. Em outras palavras: o minério entra como motor econdmico; o

GARCH entra como motor de risco.
4.2.2 Estimacéao in-sample do modelo AR(1)-GARCH(1,1)

Confirmada a adequagdo do arcabougo, estimou-se um modelo AR(1)-
GARCH(1,1) para os retornos diarios da VALE3, com residuos assumidos inicialmente
como Normais. Essa especificagdo funciona como baseline por duas razbes: é a
parametrizagcdo mais utilizada como referéncia na literatura empirica e oferece um
equilibrio muito favoravel entre parcimdnia e capacidade de capturar persisténcia na
volatilidade.

Os parametros estimados indicam dindmica tipica de ativos financeiros. O
componente ARCH (a) assume magnitude moderada, refletindo que choques recentes
influenciam imediatamente o risco, enquanto o componente GARCH () é elevado,
evidenciando persisténcia — isto €, a volatilidade tende a demorar a retornar ao seu
patamar de longo prazo apds episédios de stress. A soma o+ proxima de 1
caracteriza o conhecido comportamento de clustering: choques aumentam a
variancia, e esse efeito se dissipa lentamente. Em paralelo, a equagao da média
apresenta baixo conteudo informacional (constante e termo AR pouco relevantes),
resultado coerente com a dificuldade de prever a média de retornos diarios sob
eficiéncia informacional.”

Além disso, os diagndsticos poés-estimacdo corroboram a adequacgao do
modelo: a auséncia de autocorrelacdo relevante nos residuos padronizados ao
quadrado (avaliada via Ljung—Box) sugere que o GARCH(1,1) absorveu a principal
dependéncia temporal presente na variancia. Assim, o papel do modelo nao € “acertar
retornos”, mas construir uma trajetéria coerente para 4;, que sera utilizada como

instrumento de filtragem de regime e controle de risco nas estratégias subsequentes.
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4.2.3 Robustez: comparagao entre distribuicdes Normal e Student-t

Como verificagado de robustez, estimou-se também uma versao do GARCH(1,1)
com residuos seguindo uma distribuicdo Student-t, frequentemente empregada
quando se suspeita de caudas mais pesadas do que a Normal. Em séries financeiras,
essa extensao e teoricamente atraente porque permite acomodar maior probabilidade
de eventos extremos sem “forcar” a variancia condicional a absorver toda a nao

normalidade.

Tabela 5 — Comparagao entre modelos GARCH(1,1)

Dist a B a+p AIC BIC v Convergéncia Dist. efetiva

Normal 0.049998 0.929963 0.979961 -15756.242315  -15725.636398 oK Normal

Student-t 0.561077 0.382708 0.943785 28170.349684 28207.076783 179.762028 oK Quase Normal

Fonte: Yahoo Finance; elaboragéo prépria

A Tabela 5 resume a comparagado. Embora a especificagcdo Student-t tenha
convergido adequadamente, o parametro de graus de liberdade (v) é muito elevado,
indicando que a Student-t estimada se aproxima de uma Normal — ou seja, no periodo
analisado, a evidéncia empirica de caudas substancialmente mais pesadas nao foi
suficiente para justificar, em termos de ajuste, a parametrizacdo adicional. Esse
resultado é consistente com o fato de que, quando v cresce, a Student-t perde a
vantagem relativa sobre a Normal, mantendo apenas o custo de complexidade.

Os critérios de informacgao (AIC/BIC) também reforgam essa leitura: ndo ha
ganho de ajuste que compense a maior flexibilidade do modelo Student-t no contexto
desta aplicacao. Por esse motivo, a especificacdo Normal € mantida como baseline
operacional para as previsdes e para a constru¢cdo dos filtros de regime. A verséo
Student-t permanece como exercicio complementar, demonstrando que as
conclusdes principais nao dependem criticamente da escolha da distribuigdo dos

residuos.
4.2.4 Avaliagao fora da amostra: previsao de volatilidade via expanding window

Com foco aplicado, o modelo foi entdo avaliado em previsdo fora da amostra
(O0S) sob um esquema de expanding window, analogo ao utilizado na etapa do VAR.
A cada instante t, 0 modelo é reestimado com toda a informagao disponivel até t e
gera a previsdo ot+1|t para o periodo seguinte. Essa estrutura mimetiza uma
implementagado realista: parametros e volatilidade condicional sdo atualizados a

medida que novas observacdes chegam.

41



Tabela 6 — Avaliacao fora da amostra (previsao de volatilidade) — GARCH

GARCH
Obs. 00S 2610
Modelo AR(1)-GARCH(1,1) (Normal)
Corr(@, |r|) 0.365702
RMSE (& vs |r|) 0.019305
MAE (6 vs |r|) 0.014789
Média & 0.025597
Vol. G (std) 0.008702
Convergéncia (%) 100.00

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao prépria.
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Grafico 7 — |r| realizado vs G previsto (GARCH) — 00S
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Fonte: Yahoo Finance; elaboragdo prépria

Grafico 8 — Dispersao: ¢(t+1|t) vs |[r(t+1)] — 00S
Corr = 0.3657
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

A métrica central desta etapa é comparar a volatilidade prevista com uma proxy
de volatilidade realizada, adotando-se o valor absoluto do retorno do proximo periodo,
[rt+1|, pratica usual em aplicagdes empiricas. Os resultados (Tabela 6) mostram
desempenho estatisticamente consistente: a correlagéo entre ot+1|t e |rt+1] é positiva
e economicamente relevante (= 0,37), indicando que o modelo captura parte
substantiva da variagdo temporal do risco, ainda que — como esperado — esteja

longe de prever a magnitude exata de eventos extremos.
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As métricas de erro (RMSE e MAE) reforcam que a previsdao condicional do
GARCH acompanha a escala tipica dos retornos observados. Ha também uma
caracteristica estrutural importante: a trajetéria de ot+1|t € mais suave do que a série
de |rt+1], 0 que nao é defeito, mas consequéncia direta do mecanismo de atualizagéo
do GARCH, que reage a choques e os internaliza com persisténcia, sem “replicar”
cada pico extremo da série realizada.

O Grafico 7 evidencia visualmente esse comportamento: em periodos de maior
turbuléncia, a volatilidade prevista sobe de maneira clara, permanecendo elevada por
algum tempo — exatamente o padrao esperado sob clustering. Ja o Grafico 8, de
dispersdo, confirma a relacdo positiva entre previsdo e realizagdo, embora com
dispersdo consideravel, especialmente nos extremos: choques de cauda
permanecem, por natureza, dificilmente antecipaveis em magnitude.

Do ponto de vista pratico, a principal conclusdo € que o GARCH se comporta
como um instrumento de regime: ele nao “adivinha” retornos, mas fornece um sinal
operacional de risco que tende a aumentar quando o mercado entra em periodos
adversos e a reduzir quando o ambiente se normaliza. Essa € precisamente a variavel
que sera explorada adiante como filtro para reduzir exposigcdo em regimes de alta
volatilidade e, consequentemente, melhorar a relagao risco—retorno das estratégias

quantitativas baseadas em sinais direcionais.
4.2.5 Conexao com as estratégias

Em sintese, a secdo confirma trés pontos: a VALE3 apresenta evidéncia
robusta de heterocedasticidade condicional e persisténcia de volatilidade; o
GARCH(1,1) baseline ¢é estavel e suficientemente parcimonioso; e em OOS, o modelo
entrega um sinal de risco com conteudo informacional consistente. Com isso, a
volatilidade prevista passa a ser tratada como componente central de gestao de risco,
servindo de base para filtros de regime e para a construcdo das estratégias
combinadas avaliadas nas subsec¢des seguintes.

4.3 Modelos de Machine Learning: Random Forest, LSTM e custo

computacional

Como extensdo aos modelos econométricos de volatilidade discutidos
anteriormente (em particular, 0 GARCH), esta secao incorpora uma abordagem nao
paramétrica baseada em Machine Learning para previsdo de volatilidade realizada
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dos retornos da VALE3. O objetivo é verificar se um algoritmo flexivel, capaz de
capturar ndo linearidades e interagdes entre preditores, melhora a aderéncia fora da
amostra na previsdo do risco diario, medido por |rt+1|(valor absoluto do retorno no
periodo t+1).

A especificagdo empregada utiliza Random Forest em regressao, estimada em
ambiente walk-forward com janela expansiva (expanding window), de modo
plenamente comparavel aos exercicios OOS realizados para VAR e GARCH. Em
todas as estimacdes, as variaveis explicativas sao construidas exclusivamente com
informacdes disponiveis até o instante t, evitando vazamento de informagao (/ook-
ahead bias). O conjunto de features é formado por defasagens de |ri+1|, defasagens
de r? e estatisticas méveis (médias e desvios-padrao) baseadas em |r|, isto &, proxies

classicas de volatilidade histérica.
4.3.1 Random Forest com reestimagao diaria (refit a cada t)

A primeira especificagdo adota reestimagdo do Random Forest a cada nova
observacéao fora da amostra, simulando um cenario em que o agente atualiza o modelo
diariamente conforme chega nova informagdo. Os resultados OOS mostram
desempenho elevado do ponto de vista estatistico: a correlagcado entre a volatilidade
prevista y,,,| € a volatilidade realizada ;. , atinge patamar substancialmente superior
ao observado no GARCH, ainda que as previsbes permanegam naturalmente
suavizadas em relagao aos picos extremos (o0 que é tipico quando o alvo é |r|, uma

proxy ruidosa de volatilidade “realizada”).

45



Tabela 7 — Avaliagao OOS (previsao de volatilidade)

Random Forest

Obs. 00S 2609

Modelo Random Forest (regressao)
Corr(y, |r|) 0.793108

RMSE (y vs |r|) 0.013252

MAE (y vs |r]) 0.008668

Acerto Direcional (%) 82.32

Média y 0.019132

Vol. § (std) 0.009482

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao prépria.

A leitura grafica reforca esse resultado: a série prevista acompanha com

consisténcia os regimes de volatilidade (periodos de calmaria versus turbuléncia),

respondendo de modo claro as mudancgas no nivel de risco, embora com compressao

dos eventos mais raros e extremos. O diagrama de dispersao evidencia relagéo

positiva bem definida, compativel com a alta correlagao reportada.
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Grafico 9 — |r| realizado vs § previsto (RF) — 00S
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo prépria

Grafico 10 — Dispersao: y(t+1]|t) vs |[r(t+1)] — 00S
Corr = 0.7931
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Além disso, reporta-se acerto direcional elevado. Como o alvo é volatilidade (e
nao retorno com sinal), a interpretagdo adequada € que o modelo consegue identificar,
com alta frequéncia, movimentos relativos de alta/queda no risco (por exemplo,
aumento versus reducao de |r| em relagao ao periodo anterior, conforme sua definicao
operacional no codigo).

O ponto critico dessa estratégia € custo computacional: reestimar Random
Forest diariamente ao longo de milhares de observagdes OOS pode ser inviavel em
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contextos praticos, sobretudo quando se exige baixa laténcia, multiplos ativos, ou

rotinas de backtesting extensas.
4.3.2 Random Forest com reestimacgao periodica (refit a cada 200 observacdes)

Para explicitar o trade-off entre desempenho e viabilidade operacional, estima-
se uma segunda especificagdo em que o Random Forest é reestimado apenas a cada
200 observacgdes fora da amostra. Essa abordagem reduz drasticamente o custo

computacional, ao custo de menor adaptabilidade a mudangas de regime.

Tabela 8 — Avaliagao OOS (previsao de volatilidade)

Random Forest

Obs. 00S 2608

Modelo Random Forest (regressao)
Corr(y, |r|) 0.339455

RMSE (y vs |r|) 0.018299

MAE (y vs |r]) 0.012606

Acerto Direcional (%) 73.07

Média y 0.018698

Vol. § (std) 0.006813

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao prépria.

Os resultados indicam queda na correlagcao e piora nas métricas de erro, o que
€ esperado: com atualizagao menos frequente, o modelo reage mais lentamente a
mudancgas estruturais e a quebras no padrao recente de volatilidade. Ainda assim, o
desempenho permanece qualitativamente consistente: o modelo preserva capacidade
de acompanhar regimes de risco e mantém acerto direcional elevado, sugerindo que
parte relevante do padrédo de volatilidade diaria é relativamente estavel e capturavel

por estatisticas historicas simples, mesmo com reestimag¢des esparsas.
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Grafico 11 — |r| realizado vs y previsto (RF-refit 200) — 00S
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Grafico 12 — Dispersao: y(t+1|t) vs |r(t+1)| (RF-refit 200) — 00S
Corr = 0.3395
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O diagrama de dispersdo mostra maior dispersdo dos pontos em torno da

relagao esperada, refletindo justamente a perda de ajuste fino quando o modelo deixa
de ser recalibrado continuamente.

4.3.3 Sintese e conexao com a etapa de estratégias

Em conjunto, os resultados desta se¢do apontam que o Random Forest é

altamente competitivo para previsao de volatilidade diaria (via [rt+1]), com ganhos
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estatisticos relevantes quando comparado a modelos paramétricos tradicionais,
especialmente sob reestimagao frequente. Ao mesmo tempo, a analise evidencia que
a utilidade pratica depende de decisdes operacionais: frequéncia de refit € um
determinante central do equilibrio entre performance e custo computacional.

Essas evidéncias sado diretamente uteis para a proxima etapa do trabalho, em
que o foco deixa de ser apenas acuracia estatistica e passa a ser relevancia
econdmica: como sinais de volatilidade (GARCH e ML) podem ser convertidos em
regras de exposicao, controle de risco e filtros de regime, e como essas regras se

comportam sob custos de transagao e restricdes realistas de operacéo.
4.3.4 Extensao com LSTM (previsao de volatilidade)

Como exercicio complementar aos modelos de Machine Learning
apresentados anteriormente, estimou-se também uma arquitetura recorrente do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory), com o objetivo de verificar se uma abordagem de
aprendizado profundo seria capaz de capturar dependéncias temporais nao lineares
na dindmica da volatilidade realizada dos retornos da VALE3. Assim como nos demais
exercicios preditivos fora da amostra, o alvo de previséo foi o valor absoluto do retorno
no periodo seguinte, |[ri+1], € a estimagdo respeitou estritamente o conjunto
informacional disponivel até o instante t, evitando-se vazamento de informacéao.

Os resultados do modelo LSTM indicam desempenho similar ao Random
Forest com reestimagao periddica, sugerindo que, dado o conjunto informacional
utilizado (features baseadas em valores defasados e estatisticas moveis da prépria
série), arquiteturas mais complexas ndo geram ganhos substanciais em acuracia no
presente problema. Em particular, observa-se correlagdo entre valores previstos e
realizados de aproximadamente 0,36, com RMSE = 0,0189 e MAE = 0,0126, além de
acerto direcional em torno de 73,17%. Esses resultados apontam que o modelo possui
capacidade razoavel de acompanhar regimes médios de volatilidade, mas com
limitagdo natural na antecipagao de movimentos extremos — caracteristica recorrente
em previsdes diarias de volatilidade.

Em sintese, o exercicio com LSTM reforca a principal conclusdo da se¢ao de
Machine Learning: ha previsibilidade estatistica na volatilidade realizada, porém o
ganho marginal associado a modelos de maior complexidade € limitado quando a
informacao disponivel se restringe a propria trajetéria passada do ativo. Assim, o
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LSTM é mantido como extensdo empirica de robustez, corroborando a consisténcia

dos resultados obtidos com o Random Forest.

4.4 Etapa de estratégias e avaliagao econdmica dos modelos

A secao anterior concentrou-se na avaliacdo estatistica e econométrica dos
modelos propostos para capturar a dinamica dos retornos e, sobretudo, da volatilidade
da agao VALES. Os resultados construiram um diagndstico consistente: os retornos
apresentam propriedades tipicas de séries financeiras — média préxima de zero,
caudas pesadas, assimetria e heterocedasticidade condicional — o que justifica
metodologias que tratem explicitamente a volatilidade como componente central do
processo gerador de dados.

Do ponto de vista de relagdes contemporaneas, as regressdes lineares
indicaram de forma robusta que o minério de ferro exerce influéncia positiva e
estatisticamente relevante sobre os retornos diarios da VALE3, com sensibilidade
maior ao minério cotado em USD do que ao minério convertido para BRL. Em
contraste, o cdmbio BRL/USD n&o apresentou contribuigdo marginal relevante no
horizonte diario, resultado consistente com a analise de correlagdo e com a
interpretacdo econdmica de que o impacto cambial se manifesta predominantemente
de maneira indireta e em frequéncias mais baixas. Apesar do baixo poder explicativo
(R?), tipico em modelos de retornos de alta frequéncia, a evidéncia de relagéo
sistematica entre commodity e acao foi clara e serviu como base para o desenho das
especificacdes multivariadas posteriores.

Ao avancgar para modelos dinamicos, a estimagao VAR corroborou a existéncia
de um canal de transmissao no curto prazo entre choques do minério e os retornos da
VALE3, conforme evidenciado pelas fungdes impulso—-resposta. Contudo, a
decomposicao de variancia e os testes de causalidade de Granger mostraram que a
maior parte da imprevisibilidade permanece idiossincratica ao ativo, e que a
capacidade preditiva do VAR isoladamente é limitada. A avaliacdo fora da amostra
confirmou esse diagndstico: o modelo apresentou acerto direcional apenas
marginalmente superior ao acaso quando parametrizado de forma parcimoniosa

(BIC), sugerindo que sinais lineares na média séo fracos e rapidamente dissipados.
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Esse resultado reforgou a motivagao para deslocar o foco da previsao da média
condicional para a previsao da volatilidade. Os modelos GARCH forneceram evidéncia
sélida de persisténcia e clustering de volatilidade nos retornos da VALE3, com
parametros estaveis e desempenho fora da amostra estatisticamente consistente na
previsdo do risco (correlagdo positiva entre 6,4, € |rt+1]). A comparagdo com
distribuicbes alternativas indicou auséncia de ganho material com Student-t no
periodo analisado, mantendo a especificagdo Normal como baseline mais
parcimonioso e estavel.

Por fim, as extensbes via Machine Learning (Random Forest e LSTM)
mostraram que a volatilidade realizada € previsivel com maior acuracia por
abordagens flexiveis e ndo paramétricas. O Random Forest com reestimagao
frequente apresentou desempenho elevado, enquanto configuragdes mais viaveis
operacionalmente (refit periédico) preservaram parte relevante da performance com
custo computacional inferior. O LSTM, por sua vez, apresentou desempenho
semelhante ao RF com refit espagado, funcionando como exercicio de robustez:
modelos mais complexos ndo geraram ganhos proporcionais diante do conjunto
informacional disponivel (proxies de volatilidade baseadas no préprio historico do
ativo).

Em conjunto, esses resultados indicam que, embora haja evidéncia econémica
e estatistica de conexdo entre minério e VALE3, a previsibilidade direta da média
condicional dos retornos € limitada — enquanto a previsibilidade da volatilidade se
mostra substancialmente mais relevante e operacionalizavel. Entretanto, desempenho
estatistico ndo é sinbnimo de desempenho econdmico: acerto direcional, RMSE ou
correlagdo podem nado se traduzir em retorno ajustado ao risco quando custos,
turnover e regimes de mercado sdo considerados.

Dessa forma, esta se¢do avanca para o objetivo central do trabalho: avaliar a
relevancia econémica dos sinais gerados pelos modelos, implementando estratégias
guantitativas com regras operacionais claras e comparaveis entre metodologias. As
estratégias serao testadas fora da amostra, com comparacao direta contra um
benchmark passivo (buy-and-hold), e avaliadas em termos de retorno, volatilidade,
indice de Sharpe, drawdown maximo, tempo investido e impacto de custos de

transacdo. A primeira estratégia considerada é baseada diretamente nos sinais
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obtidos pelas regressdes lineares, servindo como baseline interpretavel para as

extensdes econométricas e de Machine Learning analisadas em sequéncia.
4.4 .1 Estratégias baseadas em modelos VAR

Como extensdo natural da analise econométrica realizada na secao anterior,
foram implementadas estratégias de negociacdo fundamentadas em modelos
Vetoriais Autorregressivos (VAR), com o objetivo de avaliar se a dinadmica
intertemporal capturada pelos modelos possui valor econémico quando convertida em
regras operacionais de alocagdo. Diferentemente das regressdes lineares
contemporaneas, o VAR permite explorar a dependéncia temporal entre retornos,
produzindo previsdes condicionais que, em principio, poderiam antecipar movimentos
direcionais de curtissimo prazo.

A logica da estratégia € propositalmente simples e transparente: em cada
instante t, o VAR é reestimado com as informacdes disponiveis até aquele ponto e
utilizado para prever o retorno da VALE3 em t+1. A estratégia assume posi¢cao
comprada quando o retorno previsto é positivo e mantém-se fora do ativo (posi¢cao
zerada) quando a previsao é negativa. Assim, o VAR é utilizado como um mecanismo
de timing, buscando reduzir exposicdo em periodos desfavoraveis e elevar a
exposi¢ao quando ha expectativa direcional positiva.

Os resultados sao avaliados fora da amostra (OOS), com comparacgao direta
contra o benchmark Long 100% (buy-and-hold). Além disso, reportam-se resultados
em termos brutos (gross) e liquidos (net), incorporando custos de transacao estimados
a partir do turnover observado — etapa crucial para verificar se o desempenho
permanece plausivel em condi¢gdes mais realistas de implementacéo.

Foram avaliadas duas especificacbes do VAR, definidas pelos critérios de
informagédo utilizados na selecdo de defasagens: uma versao parcimoniosa
determinada pelo critério BIC e uma versao mais flexivel determinada pelo critério AIC.
Essa comparacéo € particularmente relevante, pois permite avaliar empiricamente o
impacto do frade-off entre ajuste e robustez — isto €, entre maior flexibilidade dindmica

€ maior risco de sobreajuste e instabilidade operacional.

4.4.1.1 Estratégia VAR (BIC)

A estratégia baseada no VAR com defasagens selecionadas via BIC apresenta

desempenho econdmico superior ao benchmark no periodo analisado. Conforme
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sumarizado na Tabela 9 e ilustrado no Grafico 13, o retorno acumulado bruto atinge
aproximadamente 276,8%, superando com ampla margem o retorno da estratégia
passiva (38,6%). Apds custos de transacgao, o retorno liquido permanece positivo e
elevado (113,8%), o que sugere que o sinal direcional do VAR-BIC possui relevancia

econdmica mesmo apos friccdes operacionais.

Tabela 9 — Retorne acumulado: VAR (BIC lags) - gross vs net vs Long 100%

Estratégia VAR (BIC)

Obs. 00S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 276.82%
Retorno acumulado (Net) 113.84%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 43.22%
Volatilidade (Net) 43.21%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.515000
Sharpe (Net) 0.389000
Sharpe (B&H) 0.291000
Max Drawdown (Gross) 62.08%
Max Drawdown (Net) 64.31%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 100.0%
Turnover medio 0.724000
Custo médio diario 0.02%

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.
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Grafico 13 — Retorno acumulado: Estratégia VAR (BIC) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboragdo prépria.

Em termos de risco, a volatilidade anualizada permanece praticamente idéntica
a do benchmark (em torno de 43%), de modo que o ganho relativo se manifesta
principalmente como melhoria de eficiéncia risco—retorno. Essa melhora é refletida no
indice de Sharpe, que se eleva para 0,515 (gross) e 0,389 (net), contra 0,291 no buy-
and-hold. Adicionalmente, o drawdown maximo, embora ainda expressivo, € inferior
ao observado no benchmark, sugerindo alguma melhora na distribuigédo intertemporal
dos retornos.

Cabe notar que a estratégia VAR (BIC) permanece 100% do tempo investida,
o que implica alternancia frequente de sinais e turnover elevado (0,724). Ainda assim,
os resultados liquidos indicam que o modelo parcimonioso conseguiu produzir um
padrao suficientemente consistente para compensar o custo de transag¢ao associado,
reforcando a evidéncia discutida na etapa preditiva: o VAR-BIC parece funcionar como

um sinal direcional fraco, porém mais estavel.

4.4.1.2 Estratégia VAR (AIC)

Em contraste, a estratégia baseada no VAR com defasagens selecionadas pelo
critério AIC apresenta desempenho substancialmente inferior. Conforme indicado na
Tabela 10 e no Grafico 14, o retorno acumulado bruto (40,1%) € apenas
marginalmente superior ao benchmark, e torna-se negativo quando descontados os
custos de transagéao (-37,3%). Esse resultado evidencia que a maior flexibilidade do
modelo ndo se traduz em desempenho robusto fora da amostra, especialmente
quando se leva em consideracdo a friccdo operacional causada pelo aumento do

turnover.
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Tabela 10 — Retorno acumulado: VAR (AIC lags) - gross vs net vs Long 100%

Estratégia VAR (AIC)

Obs. 00S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 40.12%
Retorno acumulado (Net) -37.34%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 43.23%
Volatilidade (Net) 43.22%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.294000
Sharpe (Net) 0.114000
Sharpe (B&H) 0.291000
Max Drawdown (Gross) -76.05%
Max Drawdown (Net) -82.18%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 100.0%
Turnover médio 1.028000
Custo médio diario 0.03%

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Grafico 14 — Retorno acumulado: Estratégia VAR (AIC) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

O turnover médio da estratégia é significativamente maior (1,028), refletindo

elevada instabilidade nas previsbes e maior sensibilidade ao ruido de curtissimo
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prazo. Consequentemente, o indice de Sharpe liquido se reduz de forma acentuada
(0,114), tornando-se inferior tanto ao VAR (BIC) quanto ao buy-and-hold. Além disso,
o drawdown maximo na versao liquida ultrapassa —82%, reforcando a interpretacao
de que a estratégia sofre com sinais erraticos e com maior vulnerabilidade em regimes

adversos.

4.4.1.3 Discusséao e implicagbes

Tomados em conjunto, os resultados indicam que estratégias baseadas em
VAR podem apresentar valor econémico, desde que a especificagdo adotada preserve
parciménia. A superioridade do VAR (BIC) em relagdo ao VAR (AIC) é consistente com
o0 argumento de que modelos com muitos parametros tendem a apresentar menor
estabilidade preditiva fora da amostra e maior custo de implementacgéo via turnover —
um ponto particularmente relevante em aplicagdes quantitativas.

Enquanto o critério BIC seleciona estruturas mais enxutas e robustas,
reduzindo o risco de sobreajuste, o critério AIC privilegia modelos mais complexos,
que podem capturar ruido especifico da amostra e gerar sinais excessivamente
volateis. Assim, a evidéncia obtida reforga que, em estratégias quantitativas aplicadas,
a qualidade econémica do modelo depende nio apenas da capacidade estatistica de
ajuste, mas também da sua estabilidade operacional e do impacto de custos de
transagao.

Dessa forma, o VAR (BIC) posiciona-se como uma alternativa intermediaria:
mais sofisticado do que o modelo linear contemporaneo, por incorporar dinamica
temporal, mas ainda dentro de um arcabouco interpretavel e econometricamente
estruturado. Nas subsec¢des seguintes, avangamos para estratégias baseadas na
modelagem explicita de volatilidade condicional e em modelos nao lineares (Machine
Learning), avaliando se tais abordagens geram ganhos adicionais de desempenho

econdmico e controle de risco.
4.4.2 Estratégias baseadas em regimes de volatilidade (GARCH)

A etapa anterior demonstrou que o modelo AR(1)-GARCH(1,1) é capaz de
prever a dinamica da volatilidade condicional dos retornos da VALE3 de forma
estatisticamente consistente no periodo fora da amostra. Em particular, observou-se
correlagao positiva relevante entre a volatilidade prevista e a magnitude do retorno

realizado, reforcando a utilidade do GARCH como instrumento de mensuracao e
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previsao de risco. Dando continuidade, esta subse¢ao avalia se essa informagao de
volatilidade pode ser convertida em valor econémico por meio de regras simples de
alocacéo dinamica.

A estratégia proposta explora a hipotese — amplamente documentada em
finangcas empiricas — de que regimes de baixa volatilidade tendem a estar associados
a condi¢des mais favoraveis de investimento, enquanto regimes de alta volatilidade
concentram choques adversos e episédios de estresse. Assim, adota-se uma regra
de market timing baseada exclusivamente na volatilidade prevista: o investidor
permanece comprado (long 100%) na VALE3 quando a volatilidade condicional
prevista para o periodo seguinte, 6;.1;, encontra-se abaixo de um limiar, e permanece
fora do mercado quando essa volatilidade supera o limiar.

Formalmente, o limiar é definido como um quantil q da distribuicao histérica de
6. Foram avaliadas duas parametrizagcdes: uma estratégia mais restritiva (q=0,3), que
busca operar apenas em ambientes de risco baixo, e uma versao mais permissiva
(9=0,6), que amplia o conjunto de periodos em que o investidor permanece alocado.
Os resultados sao apresentados nos Graficos 15 e 16 e nas Tabelas 11 e 12,
respectivamente, com comparagéo direta ao benchmark buy-and-hold (long 100%),

tanto em retorno bruto quanto liquido de custos.
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Grafico 15 — Retorno acumulado: Estratégia GARCH (q=0.3) vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

Grafico 16 — Retorno acumulado: Estratégia GARCH (q=0.6) vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.
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Tabela 11 — Retorno acumulado: GARCH (g=0.3) -

gross vs net vs Long 100%

GARCH (q=0.3)

Obs. 00S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 13.07%
Retorno acumulado (Net) 9.08%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 15.34%
Volatilidade (Net) 15.34%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.154
Sharpe (Net) 0.131
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) -33.02%
Max Drawdown (Net) -33.71%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 30.00%
Turnover médio 0.046
Custo médio diario 0.000014

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.
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Tabela 12 — Retorno acumulado: GARCH (g=0.6) - gross vs net vs Long 100%

GARCH (q=0.6)

Obs. 00S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) -10.57%
Retorno acumulado (Net) -13.63%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 25.91%
Volatilidade (Net) 25.91%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.091
Sharpe (Net) 0.078
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) 61.81%
Max Drawdown (Net) 62.28%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 60.00%
Turnover medio 0.044
Custo médio diario 0.000013

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

4.4.2 .1 Estratégia GARCH conservadora (q=0,3)

No cenario conservador, a estratégia mantém exposicdo ao ativo em
aproximadamente 30% dos periodos fora da amostra, refletindo elevada seletividade.
Essa caracteristica resulta em um perfil de risco significativamente inferior ao buy-and-
hold: a volatilidade anualizada cai de cerca de 43% no benchmark para
aproximadamente 15%, e o drawdown maximo reduz-se substancialmente (de
aproximadamente —-76,8% no buy-and-hold para cerca de —33% na estratégia). Assim,
sob a dtica de controle de risco, a regra baseada em baixa volatilidade se mostra
eficiente ao evitar exposigao prolongada em regimes turbulentos.

Entretanto, os ganhos em protecdo ndo se traduzem em desempenho

econdmico superior no periodo analisado. O retorno acumulado permanece inferior
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ao benchmark, com retorno liquido de cerca de 9% (versus 38,6% no buy-and-hold).
O indice de Sharpe também fica abaixo do benchmark, indicando que, apesar da
reducdo expressiva do risco, o custo de oportunidade associado a permanéncia fora
do mercado durante longos periodos reduz a eficiéncia risco—retorno no horizonte

considerado.

4.4.2.2 Estratégia GARCH permissiva (q=0,6)

Ao elevar o limiar para gq=0,6, a estratégia aumenta sua exposi¢ao para
aproximadamente 60% do tempo, tornando-se menos defensiva. Contudo, essa
flexibilizagdo n&do melhora o desempenho: o retorno acumulado passa a ser negativo,
inclusive antes dos custos em alguns trechos, com deterioragdo adicional na versao
liquida.

Em termos de risco, embora a volatilidade permaneca inferior a do buy-and-
hold, a estratégia passa a se expor com maior frequéncia a periodos de instabilidade
intermediaria — regimes nos quais a volatilidade ja se elevou, mas ainda ndo aciona
o filtro com rapidez suficiente para evitar a realizacdo de perdas relevantes. Como
consequéncia, o drawdown se aprofunda de forma importante e o Sharpe permanece

abaixo do benchmark, sugerindo que o ganho informacional trazido por G;.q,

isoladamente, nao é suficiente para operar como filtro direcional eficiente.

4.4.2.3 Interpretacao dos resultados

Os resultados confirmam um ponto central da literatura: modelos GARCH sao
particularmente adequados para previsdo e gestdo de risco, mas nao foram
concebidos como geradores diretos de sinais de retorno. O modelo captura a
persisténcia da variancia e o agrupamento de volatilidade (volatility clustering), mas
sua estrutura é essencialmente voltada a dindmica de segunda ordem, isto é, a
incerteza condicional, e ndo a média condicional dos retornos.

Além disso, em ativos com prémio de risco positivo no longo prazo, como
acgdes, estratégias excessivamente seletivas tendem a reduzir a exposigao justamente
em momentos de forte recuperacado pods-choques, sacrificando parte do retorno
acumulado. Em termos econdmicos, isso sugere que o GARCH, quando utilizado
isoladamente, pode funcionar como mecanismo de protegao (redugao de drawdowns),

mas apresenta limitagdo como estratégia de retorno.
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4.4 .3 Estratégias baseadas em Random Forest

Apoés a avaliagdo do desempenho preditivo fora da amostra, os outputs do
modelo Random Forest foram empregados diretamente na construcao de estratégias
de trading baseadas em regimes de risco, seguindo a mesma logica conceitual
adotada nas estratégias baseadas em GARCH. Diferentemente das abordagens
lineares e VAR, o Random Forest nao ¢é utilizado aqui como gerador de sinal direcional
de retorno, mas como filtro de risco, explorando sua capacidade de capturar relacoes
nao lineares e interagdes complexas entre variaveis explicativas.

O modelo é treinado para prever a magnitude do retorno absoluto futuro, [ry.,],
interpretada como proxy de risco ou volatilidade realizada no periodo seguinte. Aregra
de decisdo é, portanto, do tipo risk-on/risk-off: o investidor permanece comprado na
acao da VALE3 apenas quando o risco previsto € relativamente baixo, permanecendo
fora do mercado nos demais periodos.

Formalmente, define-se um limiar com base no quantil q da distribuicdo fora da
amostra de [r,,|. A estratégia assume posicdo comprada quando:

[Teal < Qq» € posicdo nula caso contrario. Essa construgdo permite
comparabilidade direta com as estratégias GARCH e possibilita avaliar diferentes
niveis de seletividade por meio do parametro qqq. Foram analisados dois cenarios:
g=0,30 e 9=0,60.

4.4.3.1 Random Forest — estratégia com q=0,30

A versao mais restritiva da estratégia, com q=0,30, mantém exposig¢ao ao ativo
em aproximadamente 30% dos periodos fora da amostra, concentrando-se em janelas
classificadas pelo modelo como de menor risco esperado. Os resultados séao

apresentados na Tabela 13 e no Grafico 17.
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Tabela 13 — Retorno acumulado: RF (g=0.3) - gross vs net vs Long 100%

Random Forest (q=0.30)

Obs. 00S 2609
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 89.91%
Retorno acumulado (Net) 49.98%
Retorno acumulado (B&H) 39.06%
Volatilidade (Gross) 16.35%
Volatilidade (Net) 16.34%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.460
Sharpe (Net) 0.321
Sharpe (B&H) 0.292
Max Drawdown (Gross) -37.78%
Max Drawdown (Net) -40.48%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 30.01%
Turnover médio 0.302
Custo médio diario 0.000090

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Grafico 17 — Retorno acumulado: Random Forest (q=0.30) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

Do ponto de vista econdmico, a estratégia apresenta desempenho robusto. O

retorno acumulado bruto atinge 89,9%, superando o benchmark de buy-and-hold
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(39,1%). Mesmo apds a incorporacdo de custos de transacéo, o retorno liquido
permanece superior ao benchmark, em torno de 50,0%, indicando que o ganho nao é
puramente ilusorio ou fruto de sobreajuste.

Em termos de risco, observa-se melhora substancial: a volatilidade anualizada
da estratégia (cerca de 16,3%) é significativamente inferior a do buy-and-hold (43,2%),
e 0 maximo drawdown é reduzido de aproximadamente —76,8% no benchmark para
cerca de —-40,5% na verséo liquida da estratégia. Essa reducdo é coerente com o
mecanismo de funcionamento do modelo, que evita exposicdo em periodos
associados a picos de instabilidade.

O indice de Sharpe liquido (0,321) supera o do benchmark (0,292), reforcando
que a estratégia ndo apenas reduz risco absoluto, mas também melhora a eficiéncia
risco—retorno. Em sintese, com q=0,30, o Random Forest atua como um filtro de risco
eficaz, gerando ganhos econdmicos relevantes com menor exposi¢ao continua ao

mercado.

4.4.3.2 Random Forest — estratégia com q=0,60

Ao elevar o limiar para q=0,60, a estratégia torna-se mais permissiva,
permanecendo investida em aproximadamente 60% dos periodos fora da amostra. Os

resultados correspondentes estdo apresentados na Tabela 14 e no Grafico 18.
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Tabela 14 — Retorno acumulado: RF (g=0.6) - gross vs net vs Long 100%

Random Forest (q=0.60)

Obs. 00S 2609
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 29.13%
Retorno acumulado (Net) 1.98%
Retorno acumulado (B&H) 39.06%
Volatilidade (Gross) 26.94%
Volatilidade (Net) 26.93%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.229
Sharpe (Net) 0.145
Sharpe (B&H) 0.292
Max Drawdown (Gross) 50.23%
Max Drawdown (Net) 53.72%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 59.98%
Turnover médio 0.302
Custo médio diario 0.000090

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Grafico 18 — Retorno acumulado: Random Forest (q=0.60) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

Nesse cenario, 0 desempenho econdmico se deteriora de forma significativa.

O retorno acumulado bruto € de 29,1%, ja inferior ao benchmark, e o retorno liquido
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cai para apenas 2,0%, ficando muito aquém do buy-and-hold. O indice de Sharpe
liquido (0,145) também se mostra inferior ao do benchmark, indicando perda clara de
eficiéncia risco—retorno.

Embora a estratégia ainda reduza volatilidade e drawdown em relacédo a
exposicao passiva, essa melhoria de risco néo € suficiente para compensar o efeito
dos custos de transagao e da maior frequéncia de alternancia de posi¢do. O aumento
do tempo investido eleva o impacto do turnover e amplifica o custo econémico
associado a entradas e saidas mal sincronizadas.

Esses resultados ilustram um ponto central: boa capacidade preditiva do risco
nao garante, por si s6, uma estratégia lucrativa, especialmente quando o critério de
entrada € excessivamente relaxado. No caso do Random Forest, 0 ganho econémico

esta fortemente condicionado a seletividade do regime adotado.

4.4.3.3 Random Forest com reestimacgao periddica (RF refit=200)

Como etapa adicional de robustez e maior aproximacdo do ambiente
operacional, a mesma logica de estratégia por regimes foi aplicada a um Random
Forest com reestimacao periddica a cada 200 observagdes, doravante denominado
RF refit=200. O objetivo é reduzir o risco de envelhecimento paramétrico, permitindo
que o modelo incorpore mudangas estruturais e transi¢ées de regime ao longo do
tempo.

Mantém-se o mesmo arcabouco de decisdo: o modelo prevé [r..4|, € a
estratégia assume posi¢do comprada apenas quando o risco previsto se encontra

abaixo do quantil g. Foram novamente avaliadas as configuragées q=0,30 e q=0,60.

4.6.3.4 RF refit=200 — estratégia com q=0,30

No caso mais seletivo, com q=0,30, a estratégia permanece investida em
aproximadamente 30% dos periodos, priorizando janelas de menor risco previsto. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 15 e no Grafico 19.

67



Tabela 15 — Retorno acumulado: RF refit=200 (q=0.3) - gross vs net vs Long 100%

Random Forest q=0.30

Obs. 00S 2608
Retorno acumulado (Gross) 124.32%
Retorno acumulado (Net) 80.50%
Retorno acumulado (B&H) 40.00%
Volatilidade (Gross) 16.31%
Volatilidade (Net) 16.31%
Volatilidade (B&H) 43.24%
Sharpe (Gross) 0.560
Sharpe (Net) 0.431
Sharpe (B&H) 0.293
Max Drawdown (Gross) 24.46%
Max Drawdown (Net) -26.78%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 30.02%
Turnover médio 0.278
Custo médio diario 0.000083
q 0.30
threshold 0.014690

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.
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Grafico 19 — Retorno acumulado: RF refit=200 (q=0.30) — gross vs net vs Long 100%
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O desempenho econémico desta configuragdo € o melhor entre todas as
estratégias baseadas em Random Forest. O retorno acumulado bruto atinge 124,3%,
e o retorno liquido permanece elevado, em torno de 80,5%, praticamente o dobro do
retorno do buy-and-hold (40,0%). O indice de Sharpe liquido (0,431) supera com folga
o benchmark (0,293), indicando ganho claro em eficiéncia risco—retorno.

Além disso, o perfil de risco € significativamente mais controlado: a volatilidade
permanece baixa (16,3%) e o maximo drawdown liquido é reduzido para cerca de
-26,8%, um valor substancialmente inferior ao observado nas estratégias passivas e
mesmo nas versdes sem refit.

Esses resultados sugerem que a reestimagao periddica melhora a capacidade
do Random Forest de se adaptar a mudangas estruturais, reduzindo o custo de
obsolescéncia do modelo e aumentando a qualidade econémica do filtro de regimes

quando operado de forma seletiva.

4.6.3.5 RF refit=200 — estratégia com q=0,60

Ao elevar o limiar para q=0,60, a estratégia passa a permanecer investida em
cerca de 60% dos periodos fora da amostra. Os resultados correspondentes séo

apresentados na Tabela 16 e no Grafico 20.
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Tabela 16 — Retorno acumulado: RF refit=200 (q=0.6) - gross vs net vs Long 100%

Random Forest q=0.60

Obs. 00S 2608
Retorno acumulado (Gross) -0.93%
Retorno acumulado (Net) -14.34%
Retorno acumulado (B&H) 40.00%
Volatilidade (Gross) 26.35%
Volatilidade (Net) 26.35%
Volatilidade (B&H) 43.24%
Sharpe (Gross) 0.132
Sharpe (Net) 0.078
Sharpe (B&H) 0.293
Max Drawdown (Gross) 53.97%
Max Drawdown (Net) 55.12%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 60.01%
Turnover médio 0.186
Custo médio diario 0.000056
q 0.60
threshold 0.017990

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

indice (base = 1)

Grafico 20 — Retorno acumulado: RF refit=200 (q=0.60) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.
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Nesse cenario, o desempenho se deteriora novamente. O retorno acumulado
bruto torna-se praticamente nulo (-0,9%), e o retorno liquido é negativo (-14,3%),
ficando bem abaixo do benchmark. O indice de Sharpe liquido (0,078) confirma a
baixa eficiéncia econdmica da estratégia nessa configuragéo.

Embora a reestimagdo periddica reduza parcialmente o risco de
envelhecimento do modelo, o problema estrutural permanece: ao relaxar
excessivamente o critério de entrada, a estratégia se expde com maior frequéncia a
periodos de transicdo de regime, ampliando o impacto dos custos operacionais e do
chamado timing cost — isto €, o custo associado ao atraso inevitavel na identificacao

de mudangas abruptas de risco.
4.4 .4 Estratégias de Trading com LSTM (regimes de volatilidade)

A partir das previsbes fora da amostra geradas pelo modelo LSTM, foram
construidas estratégias de negociacdo baseadas em regimes de risco, seguindo a
mesma légica adotada para os modelos GARCH e Random Forest. Em vez de
explorar sinais direcionais de retorno, as estratégias utilizam a magnitude prevista do
retorno absoluto no periodo seguinte, [r;,,|, interpretada como proxy de volatilidade e
instabilidade esperada.

A regra operacional € do tipo risk-on/risk-off: o investidor permanece comprado
na acao da VALE3 apenas quando o risco previsto pelo modelo encontra-se abaixo
de um limiar definido por um quantil gqq da distribuicdo das previsdes fora da amostra.
Caso contrario, a posicao é zerada. Essa construgdo permite avaliar se o LSTM é
capaz de atuar como um filtro eficiente de regimes de risco, reduzindo exposigdo em
periodos adversos sem comprometer excessivamente a captura de retorno.

Foram analisadas duas configuragoes:

o @=0,30, estratégia mais restritiva, investida em aproximadamente 30% dos
periodos;
« @=0,60, estratégia mais permissiva, investida em cerca de 60% dos periodos.

Os resultados sao apresentados nas Tabelas 17 e 18 e ilustrados nos Graficos
21 e 22.
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Tabela 17 — Retormo acumulado: LSTM (g=0.30) — gross vs net vs Long 100%

LSTM (g=0.30)

Obs. 005 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) -15.30%
Retorno acumulado (Net) -20.10%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 18.41%
Volatilidade (Net) 18.42%
Volatilidade (B&H) 43.22%
Sharpe (Gross) 0.010
Sharpe (Net) -0.021
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) -51.43%
Max Drawdown (Net) -52.22%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 30.00%
Turnover médio 0.074
Custo médio diario 0.000022
Threshold {guantil) 0.015944

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.
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Tabela 18 — Retorno acumulado: LSTM (g=0.60) — gross vs net vs Long 100%

LSTM (g=0.60)

Obs. 005 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 60.55%
Retorno acumulado (Net) 52.44%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 25.65%
Volatilidade (Net) 25.65%
Volatilidade (B&H) 43.22%
Sharpe (Gross) 0.310
Sharpe (Net) 0.290
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) 43.37%
Max Drawdown (Net) -44.38%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 60.00%
Turnover médio 0.066
Custo médio diario 0.000020
Threshold {guantil) 0.0169

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Grafico 21 — Retorno acumulado: LSTM (q=0.30) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

73



Grafico 22 — Retorno acumulado: LSTM (q=0.60) — gross vs net vs Long 100%
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

4.4.4 1 Estratégia LSTM (q = 0,30): filtro rigido de risco e perda econémica

No cenario mais conservador, com q=0,30, a estratégia permanece investida
em apenas 30% dos periodos, com threshold em torno de 0,0159 (Tabela 17). Embora
esse filtro reduza substancialmente a exposi¢cdo ao risco, os resultados indicam
desempenho econdmico insatisfatorio ao longo da amostra fora da amostra.

O retorno acumulado bruto foi de -15,3%, deteriorando-se para —20,1% apos
a inclusado de custos de transacao, enquanto o benchmark buy-and-hold apresentou
retorno positivo de 38,6%. O Grafico 21 evidencia que a estratégia participa pouco
dos principais ciclos de alta do ativo, sobretudo no periodo pés-2020, permanecendo
fora do mercado em momentos cruciais de recuperacgao.

Do ponto de vista de risco, observa-se redugao expressiva da volatilidade
anualizada (18,4% contra 43,2% do benchmark) e melhora no drawdown maximo
(cerca de -52% frente a -76,8%). No entanto, esses ganhos defensivos ndo se
traduzem em eficiéncia econdmica: o indice de Sharpe liquido é negativo (-0,021),
indicando que a estratégia ndo remunera adequadamente o risco assumido.

Em sintese, o caso q=0,30 ilustra um trade-off classico em estratégias
baseadas em regimes: o modelo evita risco, mas evita também retorno. O excesso de
cautela gera erro de timing e impede a captura do drift positivo do ativo, resultando

em desempenho liquido inferior ao benchmark.

4.4 .4 .2 Estratégia LSTM (g = 0,60): desempenho econémico competitivo com menor

risco

Ao elevar o limiar para g=0,60, a estratégia torna-se significativamente mais

permissiva, permanecendo investida em aproximadamente 60% dos periodos, com

74



threshold préximo de 0,0169 (Tabela 18). Essa alteracdo modifica substancialmente
os resultados econdmicos.

O retorno acumulado bruto atinge 60,6%, enquanto o retorno liquido
permanece elevado em 52,4%, superando de forma clara o buy-and-hold (38,6%). O
Grafico 22 mostra que a estratégia passa a capturar os principais ciclos de alta do
ativo, ao mesmo tempo em que reduz parcialmente a exposigao em periodos de maior
deterioragéo.

Os indicadores de risco confirmam a melhoria do perfil da estratégia. A
volatilidade anualizada cai para cerca de 25,6%, bem abaixo dos 43,2% do
benchmark, enquanto o drawdown maximo liquido é reduzido para aproximadamente
-44%. O indice de Sharpe liquido (0,29) torna-se praticamente equivalente ao do buy-
and-hold (0,291), porém com risco significativamente menor.

Esses resultados sugerem que, quando operado com um filtro menos
agressivo, o LSTM consegue cumprir melhor seu papel como moderador de risco:
preserva a participacao nos periodos favoraveis e reduz parcialmente a exposicao em

regimes mais instaveis, gerando desempenho econémico competitivo.

4.6.4.3 Interpretacao geral: limiar, defasagem e custo de timing

A comparacido entre 9q=0,30 e gq=0,60 evidencia que o desempenho das
estratégias baseadas em LSTM é altamente sensivel ao nivel de seletividade adotado.
Filtros excessivamente rigidos tendem a amplificar erros de timing, excluindo o
investidor de janelas criticas de retorno — um problema particularmente relevante em
mercados acionarios, nos quais uma parcela significativa do retorno de longo prazo
concentra-se em periodos relativamente curtos.

Além disso, ha um custo estrutural associado a defasagem do sinal. Como o
LSTM utiliza informagao histoérica extensa e gera previsdes suavizadas, sua resposta
a mudangas abruptas de regime é, por construgdo, gradual. Isso implica entradas
tardias em rallies e saidas atrasadas em choques, fendmeno que se intensifica

quando a estratégia busca ser excessivamente seletiva.
4.4.5 Estratégias hibridas: integragao entre sinal direcional e regime de volatilidade

Como etapa final dos experimentos empiricos, foram avaliadas estratégias
hibridas que combinam um modelo direcional com um filtro de regime de volatilidade,

buscando integrar previsao de retorno esperado e controle de risco em uma unica
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regra operacional. Diferentemente das se¢des anteriores — que exploraram
estratégias puras —, o foco aqui é testar se a coordenacgao entre “quando operar” e
“‘em que diregdo operar” gera ganhos econdmicos adicionais ou melhora o perfil risco—
retorno.
Foram consideradas duas combinacgoes:
1. Random Forest (direcional) + GARCH (regime)
2. VAR (direcional) + GARCH (regime)
Em ambos os casos, a logica é idéntica:

e 0 modelo direcional indica sinal de posigao (long);

e 0 GARCH atua como filtro de regime, permitindo execugao apenas quando a
volatilidade condicional prevista se encontra abaixo de um determinado quantil
qg.

Foram testados dois niveis de seletividade do regime: q = 0,30 (restritivo) e g = 0,60

(permissivo).

4.4.5.1 Random Forest (direcional) + GARCH (regime)

Os resultados da estratégia RF + GARCH indicam que a combinagao é
funcional como mecanismo de controle de risco, mas ndo gera ganhos econémicos
adicionais consistentes em termos de retorno absoluto.

No caso q = 0,30 (Tabela 19 e Gréafico 23), a estratégia opera em
aproximadamente 30% dos periodos e apresenta retorno acumulado positivo, embora
inferior ao benchmark buy-and-hold. O principal beneficio aparece no perfil de risco: a
volatilidade e o drawdown sao substancialmente reduzidos, resultando em uma
trajetdria de retorno mais estavel. Trata-se, portanto, de uma estratégia com carater

defensivo, adequada para mitigagao de risco, mas nao para maximizacao de retorno.
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Tabela 19 — Estratégia combinada (RF + GARCH): q=0.30

RF+GARCH (q=0.30)

Obs. 00S 2609
Retorno acumulado (Gross) 12.51%
Retorno acumulado (Net) 8.50%
Retorno acumulado (B&H) 39.06%
Volatilidade (Gross) 15.34%
Volatilidade (Net) 15.34%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.151
Sharpe (Net) 0.128
Sharpe (B&H) 0.292
Max Drawdown (Gross) -33.59%
Max Drawdown (Net) -34.27%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 30.01%
% periodos short 0.0000
Turnover médio 0.046
Custo médio diario 0.000014
g (regime) 0.3000
Threshold sigma 0.0209

Fonte: Yahoo Finance; elaboragao prépria.

Grafico 23 — Retorno acumulado: RF (direcional) + GARCH (regime) | q=0.30
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.
Quando o regime € relaxado para q = 0,60 (Tabela 20 e Grafico 24), o
desempenho econdmico se deteriora. A maior exposi¢cao ao mercado faz com que o
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filtro de volatilidade perca eficacia, permitindo entradas em ambientes ruidosos nos
quais o sinal direcional do Random Forest ndo é suficiente para compensar erros de
timing e fricgdes operacionais. O retorno liquido torna-se negativo e o drawdown volta
a se aproximar do benchmark, indicando que a combinacdo deixa de cumprir seu

papel disciplinador.

Tabela 20— Estratégia combinada (RF + GARCH): q=0.60

RF+GARCH (q=0.60)

Obs. 0O0S 2609
Retorno acumulado (Gross) -10.25%
Retorno acumulado (Net) -13.35%
Retorno acumulado (B&H) 39.06%
Volatilidade (Gross) 25.91%
Volatilidade (Net) 25.91%
Volatilidade (B&H) 43.23%
Sharpe (Gross) 0.093
Sharpe (Net) 0.080
Sharpe (B&H) 0.292
Max Drawdown (Gross) 61.81%
Max Drawdown (Net) 62.28%
Max Drawdown (B&H) -76.82%
% periodos investido 59.98%
% periodos short 0.0000
Turnover medio 0.045
Custo médio diario 0.000013
g (regime) 0.6000
Threshold sigma 0.0243

Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo prépria.
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Grafico 24 — Retorno acumulado: RF (direcional) + GARCH (regime) | ¢=0.60
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

Em sintese, o RF + GARCH funciona apenas sob regime restritivo, atuando

mais como mecanismo de prote¢cdo do que como estratégia geradora de alfa.

4.4.5.2 VAR (direcional) + GARCH (regime)

A estratégia VAR + GARCH apresenta um contraste ainda mais claro entre os
dois niveis de seletividade do regime.

Sob q = 0,30 (Tabela 21 e Grafico 25), o filtro de volatilidade é extremamente
rigoroso, resultando em participagdo muito limitada no mercado. Ainda assim, a
estratégia alcanca retorno acumulado positivo e, principalmente, uma redugéo
expressiva de volatilidade e drawdown em relagdo ao buy-and-hold. O VAR atua
apenas em janelas de mercado particularmente “limpas”, o que confirma o papel do
GARCH como componente disciplinador essencial para tornar o uso do VAR

operacionalmente viavel.
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Tabela 21 — Estratégia combinada (VAR + GARCH): g=0.30

VAR+GARCH

Obs. 0O0S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) 24.22%
Retorno acumulado (Net) 8.64%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 11.33%
Volatilidade (Net) 11.33%
Volatilidade (B&H) 43.22%
Sharpe (Gross) 0.242
Sharpe (Net) 0.127
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) -31.05%
Max Drawdown (Net) -33.09%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 0.17%
% periodos short 0.000000
Turnover meédio 0.103
Custo médio diario 0.000051
g (regime) 0.300000
Threshold sigma 0.020919

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.



Grafico 25 — Retorno acumulado: VAR (direcional) + GARCH (regime) | q=0.30

2.5 A Estratégia (gross)

—— Estratégia (net)
—— Long 100% (B&H)

2.0 1

1.5

J W

Indice (base = 1)

0.5

T T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.

Por outro lado, quando o regime é relaxado para g = 0,60 (Tabela 22 e Grafico
26), o desempenho torna-se fortemente negativo. Mesmo com baixa frequéncia de
operagao, a estratégia passa a entrar em momentos inadequados, caracterizados por
maior instabilidade e menor previsibilidade direcional. O resultado € uma combinagao
de perdas econémicas, drawdowns elevados e forte degradagdo do desempenho
liquido, evidenciando que o VAR é particularmente sensivel a regimes de alta

volatilidade quando n&o adequadamente filtrado.
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Grafico 26 — Retorno acumulado: VAR (direcional) + GARCH (regime) | q=0.60
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Fonte: Yahoo Finance; elaboracdo propria.
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Tabela 22 — Estratégia combinada (VAR + GARCH): q=0.60

VAR+GARCH
Obs. 00S 2610
Benchmark Long 100% (buy-and-hold)
Retorno acumulado (Gross) -40.48%
Retorno acumulado (Net) -53.98%
Retorno acumulado (B&H) 38.58%
Volatilidade (Gross) 21.39%
Volatilidade (Net) 21.40%
Volatilidade (B&H) 43.22%
Sharpe (Gross) -0.123
Sharpe (Net) -0.239
Sharpe (B&H) 0.291
Max Drawdown (Gross) 65.75%
Max Drawdown (Net) -70.38%
Max Drawdown (B&H) -716.82%
% periodos investido 0.38%
% periodos short 0.000000
Turnover medio 0.197
Custo médio diario 0.000098
g (regime) 0.600000
Threshold sigma 0.024285

Fonte: Yahoo Finance; elaboracao propria.

Assim, a evidéncia empirica sugere que o VAR so6 funciona como componente
direcional quando fortemente condicionado por um filtro de regime rigoroso; fora disso,

torna-se economicamente inviavel.

4.5 Encerramento da se¢ao de Resultados e Discussao

O conjunto de resultados apresentados ao longo desta secao permite extrair
conclusdes claras e consistentes sobre o uso de modelos econométricos e de

aprendizado de maquina em estratégias quantitativas aplicadas a VALES.
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Primeiro, observa-se que bons resultados preditivos ndo se traduzem
automaticamente em bons resultados econdémicos. Estratégias excessivamente
seletivas podem reduzir risco, mas eliminar retorno; estratégias permissivas, por sua
vez, tendem a sofrer com custos de timing, friccdes operacionais e erros de regime.

Segundo, o0s experimentos mostram que modelos de volatilidade
desempenham melhor o papel de filtros de risco do que de geradores diretos de
retorno, enquanto modelos direcionais exigem forte controle de regime para néo se
tornarem reféns de choques e instabilidade.

Terceiro, as estratégias hibridas confirmam que a combinagao entre previsao
de diregao e controle de risco € conceitualmente correta, mas sua eficacia depende
criticamente da parametrizagédo do regime. Em todos os casos analisados, filtros mais
rigidos (q = 0,30) produziram resultados mais estaveis e economicamente defensaveis
do que versodes permissivas (q = 0,60).

Por fim, o trabalho evidencia que o maior ganho pratico dessas abordagens
nao estd em “bater o mercado” de forma sistematica, mas em modular exposicao,
reduzir drawdowns e suavizar a trajetéria do portfélio, especialmente em ativos
sujeitos a ciclos longos, choques exdgenos e elevada volatilidade, como é o caso da
VALES.

Esses achados reforcam a visdo de que estratégias quantitativas eficazes nao
dependem de um unico modelo “6timo”, mas sim de arquiteturas simples, bem
disciplinadas e economicamente interpretaveis, nas quais previsao e gestao de risco

sao tratadas como problemas distintos e complementares.

5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar a relagdo entre o prego
internacional do minério de ferro e os retornos da agao da VALES3, avaliando em que
medida essa relacdo pode ser explorada de forma sistematica por meio de modelos
economeétricos tradicionais e métodos de aprendizado de maquina, tanto em termos
preditivos quanto na constru¢ao de estratégias quantitativas de negociacéo. Ao longo
da analise, buscou-se manter um equilibrio entre rigor estatistico, interpretagao
econbmica e relevancia pratica, evitando solugbes excessivamente complexas ou

ancoradas exclusivamente em eventos extremos.
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Os resultados obtidos ao longo das se¢des empiricas permitem extrair algumas
conclusdes centrais. Em primeiro lugar, confirmou-se que o minério de ferro possui
papel relevante como variavel explicativa da dinamica dos retornos da VALES, ainda
que essarelagao seja instavel ao longo do tempo e sujeita a ndo linearidades. Modelos
lineares simples mostraram-se uteis como benchmark interpretavel, enquanto
abordagens multivariadas e nao lineares — como VAR e Random Forest —
apresentaram maior capacidade de capturar padrdes direcionais, especialmente
quando avaliadas fora da amostra.

Em segundo lugar, os experimentos com modelos de volatilidade e regimes de
risco reforcaram um ponto amplamente discutido na literatura financeira: prever risco
e prever retorno sao problemas distintos. O modelo GARCH demonstrou elevada
eficacia na identificacdo de periodos de maior instabilidade, reduzindo volatilidade e
drawdowns quando utilizado como filtro de exposi¢ao, mas mostrou limitagdes claras
como gerador autbnomo de sinais direcionais. De forma semelhante, o LSTM aplicado
a previsdo da magnitude dos retornos apresentou desempenho sensivel a escolha do
limiar de ativacéo, funcionando melhor como moderador parcial de risco do que como
filtro excessivamente restritivo.

A etapa final do trabalho — dedicada as estratégias hibridas — sintetiza de
forma clara essa separagao conceitual entre direcdo e regime. As combinagdes entre
modelos direcionais (VAR e Random Forest) e filtros de volatilidade (GARCH)
evidenciaram que a integracdo entre sinais pode ser economicamente plausivel,
desde que o regime de risco seja utilizado de maneira disciplinada. Em particular,
estratégias com limiares mais restritivos mostraram-se eficazes na reducgao de
drawdowns e volatilidade, ainda que a custa de menor participagdo nos movimentos
de alta. Por outro lado, a flexibilizagdo excessiva do filtro de regime deteriorou o
desempenho econdémico, expondo as estratégias a custos de timing e instabilidade
justamente nos periodos em que o controle de risco deveria ser mais rigoroso.

Um aspecto importante deste trabalho é a escolha deliberada de ndo ancorar
a andlise em eventos extremos de volatilidade. Embora seja plausivel — e
potencialmente promissor — explorar limiares mais elevados, focados em episddios
de estresse agudo, crises sistémicas ou caudas extremas da distribuicdo, essa nao
foi a proposta central deste estudo. O foco adotado concentrou-se na volatilidade

“‘mediana” da acdo da VALE3 e em sua relagao estrutural com o mercado de minério
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de ferro, buscando entender como variagdes recorrentes e economicamente
relevantes do risco afetam o desempenho das estratégias ao longo do tempo.

Essa escolha metodolégica ndo representa uma limitagdo conceitual, mas sim
uma delimitacdo consciente do escopo. Trabalhos futuros podem expandir essa
abordagem, investigando regimes extremos de volatilidade, thresholds mais altos,
combinagbes com medidas assimétricas de risco ou ainda modelos que incorporem
explicitamente eventos raros, como choques macroecondémicos, rupturas geopoliticas
ou mudangas abruptas no ciclo de commodities. A evidéncia empirica aqui
apresentada sugere que tais extensdes sdo plausiveis e merecem investigagao,
especialmente em contextos nos quais o objetivo seja protegdo em cenarios de cauda
ou estratégias defensivas mais agressivas.

Por fim, os resultados reforgam uma mensagem central: ndo existe um modelo
universalmente dominante. Estratégias quantitativas bem-sucedidas dependem
menos da sofisticacdo isolada do algoritmo e mais da coeréncia entre hipotese
econdmica, desenho da regra de deciséo e controle de risco. Nesse sentido, o trabalho
contribui ao mostrar que a relacédo entre VALE3 e minério de ferro pode ser explorada
de forma sistematica, mas apenas quando se respeitam os limites da previsibilidade,
da instabilidade do mercado e dos custos implicitos de implementacéo. O avango nao
esta em “prever melhor o futuro”, mas em estruturar decisées mais consistentes diante
da incerteza — objetivo que permanece central tanto para a pesquisa académica

quanto para a pratica quantitativa em mercados financeiros.
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