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Resumo

Este estudo investiga o comportamento dinamico dos precos do minério de
ferro em resposta a variaveis macroecondmicas e de mercado relevantes.
Combinando técnicas econométricas de previsdo e modelagem de volatilidade, a
pesquisa emprega analises de correlacdo cruzada, juntamente com modelos ARIMAX
e ARIMAX-GARCH, para identificar relacdes temporais e efeitos de transmissao de
volatilidade. A investigacdo abrange determinantes exdgenos, como precos de
commodities industriais, taxas de cambio, taxas de juros e indicadores de atividade,
avaliando sua significancia e impactos defasados na formacéo do pre¢co do minério de
ferro. Os resultados indicam que os precos de metais industriais apresentam poder
explicativo imediato e consistente, enquanto as commodities energéticas e variaveis
macroecondmicas contribuem com efeitos mais defasados e menos robustos. Essas
conclusdes oferecem uma compreensao mais aprofundada sobre a formacéo de
precos e a transmisséao de volatilidade no mercado global de minério de ferro, trazendo

implicacdes préticas para participantes do mercado e formuladores de politicas.
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Abstract

This study examines the dynamic behavior of iron ore prices in response to
relevant macroeconomic and market variables. By integrating both econometric
forecasting techniques and volatility modeling, the research employs cross-correlation
analysis alongside ARIMAX and ARIMAX-GARCH models to unravel temporal
relationships and volatility spillovers. The investigation spans exogenous drivers such
as industrial commodity prices, exchange rates, interest rates, and activity indicators,
evaluating their significance and lagged impacts on the denomination of iron ore prices.
Findings highlight that industrial metal prices exhibit immediate and consistent
explanatory power, whereas energy commodities and macroeconomic variables
contribute with delayed and less robust effects. These insights contribute to a deeper
understanding of price formation and volatility transmission in the global iron ore

market, offering practical implications for market participants and policymakers.

Keywords: iron ore; econometrics; ARIMAX; GARCH; volatility.
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1. Introducéao

O minério de ferro é um dos pilares do comércio internacional e da producéo
industrial moderna. Presente em quase todas as cadeias produtivas, sua principal
aplicacao é na fabricacédo de aco - destino de cerca de 98% da producéao global Esse
aco, por sua vez, é insumo fundamental para setores como construcao civil,
transporte, infraestrutura e manufatura pesada, tornando o minério de ferro um elo
central da economia mundial. Em 2023, o mercado global de minério de ferro foi
estimado em US$ 279 bilhdes, com projecao de atingir US$ 397 bilhdes até 2032, o

que representa um crescimento médio anual préximo de 4%.

A importancia desse minério vai além do seu peso econdémico. Ele é considerado
um termdémetro sensivel da atividade global, refletindo com rapidez as mudancas na
demanda, na oferta e nas expectativas do mercado. Movimentos no pre¢co do minério
muitas vezes antecipam tendéncias macroeconfmicas, jA que a sua demanda esta
fortemente ligada ao ritmo de crescimento de economias industrializadas e
emergentes. Por exemplo, em 2025, mesmo diante de uma queda de 5,5% nas
importagdes chinesas (o maior consumidor mundial) o preco se manteve acima de
US$ 90 por tonelada, sustentado por uma combinacdo de demanda resiliente e

choques de oferta.

Diante desse cenério, torna-se fundamental compreender o comportamento do
preco do minério de ferro e suas interacdes com variaveis econémicas e de mercado.
O objetivo deste trabalho é justamente analisar essas relacdes, investigando como
indicadores macroecondmicos e oscilagdes de mercado se conectam as varia¢des do
minério. Essa compreenséo pode oferecer informacdes valiosas tanto para agentes
econdmicos diretamente ligados ao setor mineral quanto para investidores e
formuladores de politicas, que dependem dessas dinamicas para antecipar tendéncias

e tomar decisfes estratégicas.

1.1 Objetivos do Estudo

O objetivo central deste trabalho é analisar o comportamento do preco do minério
de ferro e compreender como ele reage a diferentes variaveis econémicas e de

mercado. A proposta é identificar padrbes e relagcbes que possam explicar as



oscilacbes desse ativo, considerando seu contexto no comércio internacional e sua
ligacdo com indicadores macroecondémicos e setoriais. Com isso, busca-se oferecer
uma visdo abrangente sobre os fatores que influenciam o minério de ferro,

contribuindo para um melhor entendimento de sua dindmica no cenario global.

Para alcancar esse objetivo, o estudo combina diferentes abordagens
quantitativas, incluindo analises de correlagdo cruzada e modelos econométricos
como ARIMAX e ARIMAX-GARCH. Essas ferramentas permitem identificar padrbes
de influéncia e intensidade nas relacdes entre o minério de ferro e variaveis-chave,
tanto de carater macroeconémico quanto de mercado. Dessa forma, é possivel ndo
apenas mapear as conexdes existentes, mas também compreender como choques
em diferentes frentes (como precos de commodities correlatas, taxas de juros, cambio

e indices de atividade) reverberam no comportamento do minério ao longo do tempo.



2. Revisao de Literatura

2.1 Formacéao de Precos do Minério de Ferro

Historicamente, a formacdo do preco do minério de ferro seguia o Sistema de
Preco de Referéncia (Benchmark Pricing System), no qual mineradoras e siderdrgicas
definiam anualmente um valor fixo para contratos de longo prazo. Esse formato
assegurava previsibilidade as transacdes, mas limitava a capacidade de resposta as
mudancas no mercado. A partir de 2010, esse sistema foi gradualmente substituido
por negociacdes baseadas em pregcos spot e contratos futuros, impulsionado
principalmente pelo crescimento acelerado da demanda chinesa e pela maior
volatilidade nos mercados globais. Essa transi¢ao alterou profundamente a dinamica
de precificacdo, tornando os precos mais sensiveis a choques de oferta e demanda

no curto prazo.

Nesse contexto, a hipétese de mercados eficientes (Fama, 1970) sustenta que os
precos das commodities incorporam rapidamente todas as informacdes disponiveis,
ndo apresentando memdria. Entretanto, estudos como o de Warell (2018)
demonstram que o mercado de minério de ferro nem sempre segue esse padrédo, uma
vez que chogues exdgenos — como intervengdes governamentais na China, crises
financeiras globais ou disrupcdes logisticas — podem gerar distorcfes persistentes
nos precos. Isso reforca a necessidade de utilizar abordagens econométricas capazes
de captar essas variagcdes dindmicas e identificar como diferentes variaveis
macroecondmicas e de mercado influenciam o comportamento do minério de ferro ao

longo do tempo.
2.2 Aplicacao de Modelos Econométricos

Diversos estudos evidenciam a aplicacdo de modelos de séries temporais, como
ARIMA, na analise de precos de commodities. Huarng, Yu e Hsu (2012) comparam a
eficacia de modelos ARIMA, GARCH e hibridos na previsdo de mercados de
commodities, mostrando que abordagens combinadas podem melhorar a acuracia das
projecoes. Ja Engle (1982) e Bollerslev (1986) introduziram as bases do GARCH e de
sua generalizagcdo, permitindo capturar a heterocedasticidade condicional e a
volatilidade persistente que sdo tdo comum entre as series de precos de ativos e

commodities. Ademais, Ghoshray (2011) reforca essa importancia ao analisar a



volatilidade entre mercados futuros de commodities, destacando interdependéncias

gue tornam imprescindivel a modelagem da variancia.

No campo de previsdes com variaveis exdgenas, Alquist e Kilian (2010) exploram
a informacao contida nos precos futuros de petroleo bruto, utilizando abordagens
economeétricas para inferir expectativas de mercado e impactos macroeconémicos.
Esse tipo de aplicacdo se aproxima do uso do ARIMAX, no qual variaveis externas
sao incorporadas para melhorar a capacidade preditiva. Pindyck e Rotemberg (1990),
por sua vez, discutem o excesso de co-movimento entre precos de commodities,
ressaltando a importancia de considerar fatores comuns e choques globais nos

modelos, algo que também pode ser incorporado via abordagens multivariadas.

Assim, a literatura indica que modelos como ARIMA, ARIMAX e GARCH séao
fundamentais para capturar tanto a dinamica temporal dos precos de commaodities
quanto os efeitos de volatilidade e interdependéncia entre mercados. Essas
ferramentas oferecem suporte robusto para andlises que buscam entender né&o
apenas movimentos passados, mas também antecipar reacfes do mercado frente a

choques internos e externos.



3. Base de Dados

A selecdo das variaveis utilizadas neste estudo foi guiada pela necessidade de
compreender os multiplos fatores que influenciam o comportamento do preco do
minério de ferro no mercado global. As variaveis escolhidas abrangem precos de
commodities (como carvdo, gas natural, petrdleo Brent, aluminio, cobre e soja),
considerando que o minério de ferro integra cadeias produtivas nas quais esses
insumos tém papel relevante, seja como substitutos, complementares ou indicadores
indiretos de demanda. Essa abordagem permite avaliar como choques de oferta ou

demanda em outras commodities podem impactar o minério de ferro.

Conforme apontam Pindyck e Rotemberg (1990), os precos das commodities
frequentemente apresentam co-movimento excessivo devido a fatores
macroecondmicos comuns, expectativas de mercado e interdependéncia setorial.
Nesse sentido, foram incluidos precos de commodities como carvdo, gas natural,
petréleo Brent, aluminio, cobre e soja, que se relacionam direta ou indiretamente com
a cadeia produtiva do aco e, portanto, com a demanda por minério de ferro. Esses
dados foram combinados a indicadores macroecondmicos e setoriais para capturar
uma visao mais abrangente do mercado, com atencao especial a selecdo de variaveis

para mitigar riscos de multicolinearidade no modelo.

Além disso, foram incorporados indicadores macroecondmicos e financeiros, como
taxas de juros, cambio e dados de atividade, de economias-chaves como Brasil, EUA,
Australia, Unido Europeia e China. A escolha desses paises se deve a sua relevancia
na producgéo, exportacdo e consumo de minério de ferro, além da influéncia que
exercem sobre o comércio e as financgas globais. Indicadores de atividade econdmica,
como produc¢do industrial, vendas no varejo e mercado imobiliario, também foram
incluidos para captar sinais de aquecimento ou desaquecimento das economias, que

impactam diretamente a demanda por aco e, consequentemente, por minério de ferro.

Por fim, varidveis relacionadas ao setor de transporte maritimo, como o Baltic Dry
Index (BDI) e o Baltic Capesize Index (BClI), foram consideradas devido a importancia
logistica no comércio internacional do minério de ferro. O transporte maritimo
representa a principal via de escoamento desse produto, sendo que, as oscilagdes

nos custos de frete podem afetar tanto a competitividade quanto a formacao de precos



no mercado global. Essa combinacéo de variaveis garante uma visdo abrangente dos

fatores estruturais e conjunturais que moldam a dinamica do minério de ferro.

3.1 Resultados Esperados dos Dados

Ao analisar as variaveis da base de dados, espera-se que o carvao tenha relacéo
positiva com o preco do minério de ferro, pois ambos sdo complementares na
producdo de aco. O gas natural pode ter efeito ambiguo: encarece custos industriais,
mas também pode sinalizar atividade econémica elevada. O petréleo Brent
provavelmente tem uma relacdo positiva por refletir tanto o ritmo da economia global
quanto custos de transporte. Metais como aluminio e cobre devem ter relacdo positiva,
pois compartilham a mesma base de demanda. A soja apresentaeia um efeito indireto
e ambiguo, influenciando cambio e termos de troca, mas espera-se que tenha uma

baixa significancia por ter um impacto indireto.

Entre as variaveis macroeconémicas, as taxas de juros tendem a ter relacdo
negativa, ja que juros mais altos reduzem atividade e demanda industrial. O cambio
pode ter um efeito ambiguo: moeda mais fraca favorece exportacdes, mas encarece
insumos. A producédo industrial e as vendas no varejo devem ter relacdo positiva,
sinalizando expansédo econémica. O mercado imobiliario também tende a ter relagdo

positiva, pois a construcao civil & intensiva em aco.

Por fim, o Baltic Dry Index (BDI) e o Baltic Capesize Index (BCI) devem ter relacéo
positiva, ja que refletem a demanda por transporte maritimo de commodities, sendo o
BCI diretamente ligado ao transporte de minério de ferro. Altas nesses indices indicam
maior atividade comercial internacional, o que tende a sustentar precos mais elevados

do minério.



4. Analise Descritiva

Inicialmente, antes da aplicacdo dos modelos econométricos, foi realizada uma
analise descritiva com o objetivo de identificar padrbes, relacbes e possiveis
colinearidades entre o preco do minério de ferro e variaveis macroeconémicas e de
mercado selecionadas. Foram analisados cinco grandes grupos de fatores: precos de
outras commodities, taxas de juros internacionais, taxas de cambio, indicadores de

atividade econdmica e dados do mercado imobiliario.

Gréfico 1 — Andlise de Correlacdo entre commodities e o minério de ferro, em nivel
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a matriz de correlacao entre commodities e o preco spot do minério
de ferro (Gréafico 1), pode-se observar que o0 preco do minério de ferro apresenta
correlacao positiva moderada com carvao (0,222), petroleo Brent (0,585) e gas natural
(0,531), sugerindo que movimentos nos mercados energéticos tendem a estar
associados as oscilacbes do minério. No entanto, as correlagbes mais fortes ocorrem
com o cobre (0,738) e a soja (0,648), possivelmente refletindo fatores
macroecondmicos globais comuns, como ciclos de demanda industrial e crescimento

econdmico, que afetam simultaneamente esses mercados.

Ademais, entre as demais commodities observa-se alta correlacdo entre

petréleo Brent e gas natural (0,856), assim como entre cobre e aluminio (0,862),



indicando comportamento conjunto entre algumas commaodities. Em suma, os padrdes
de dispersédo sugerem relacbes predominantemente lineares, embora alguns pares
indiquem heterocedasticidade visual, ou seja, volatilidade mais acentuada em
determinados intervalos de precos. Esses resultados indicam que o minério de ferro
esta fortemente inserido em um contexto de precos globais interligados, e que
choques em commodities correlacionadas, especialmente metais industriais, tendem

a impactar diretamente seu comportamento.

Grafico 2 — Andlise de Correlacdo entre juros dos principais paises e o minério de
ferro, em nivel

Juros em Nivel
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Fonte: Elaborado pelo autor

A matriz de correlagé@o entre o preco do minério de ferro e diferentes taxas de
juros (Gréfico 2) mostra relagbes mais fracas do que aquelas observadas com
commodities, mas ainda sim podem ser relevantes em alguns casos. A maior
correlacdo positiva € com a taxa de juros da Unido Europeia (0,443), seguida pela
Australia (0,381), sugerindo que politicas monetarias nessas regidées podem estar
associadas a variagcfes no preco do minério, possivelmente via impactos na demanda
global e no comércio internacional. A relacdo com os juros dos EUA é praticamente
nula (0,094), e com a China (0,110) também se mantém fraca, indicando que 0 preco
do minério ndo reage de forma linear simples as taxas dessas economias. Ja com 0

Brasil, observa-se correlagéo negativa (-0,228), possivelmente refletindo movimentos



opostos entre condicbes monetarias domésticas e o0 preco internacional da

commodity.

Entre as préprias taxas de juros, as correlagbes sdo bastante altas em pares
como EUA-UE (0,762), EUA-Australia (0,735) e UE—Australia (0,958), evidenciando
alinhamento entre politicas monetéarias de economias desenvolvidas. Também se nota
que a taxa da China tem baixas correlagbes com os demais paises, reforcando um
padrdo de independéncia relativa na conducdo de sua politica monetaria. Esses
resultados indicam que, embora existam algumas conexfes relevantes,
especialmente com Europa e Australia, o impacto direto de juros sobre o minério de
ferro pode depender de outros fatores intermediarios, como demanda global,

crescimento industrial e dindmica cambial.

Grafico 3 — Andlise de Correlacéo entre cambio dos principais paises e o minério de
ferro, em nivel

Cambio em Nivel

iron_price EUR CHY BRL AUS
ggg;g: Corr: Corr: Corr: Corr: |§
0.0025 - 0.519*** 0.060 0.368*** 0.458*** E
@
Corr: Corr: Corr: m
0.571*** 0.856*** 0.893*** z
”‘ /\/\ Corr: Corr: o
0.467*** 0.624*** <
il
Corr: o
0.0310 B
o*..
P, R’
ecs oot >
m
06d
50 100 150 200 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 0.140.145.150.158.160.16®.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao observar-se a correlagdo cambial com o minério de ferro (Gréafico 3), pode-
se analisar que o preco do minério de ferro mantém relacao positiva moderada com o
euro (0,519), o dolar australiano (0,458) e o real brasileiro (0,368), sugerindo que as
moedas de paises exportadores (Brasil e Australia) acompanham variacdes do
minério, possivelmente por estarem associadas ao desempenho do setor mineral e a

fluxos de comércio internacional. Ja o yuan chinés apresenta correlagéo praticamente
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nula (0,060), indicando que, no periodo analisado, o cambio da China nédo se moveu

de forma relevante com o minério, possivelmente devido ao controle cambial do pais.

Ademais, entre as moedas observam-se correlacdes muito elevadas, como
EUR-AUS (0,893) e BRL-AUS (0,931), que refletem movimentos comuns ligados ao
ciclo de commodities e ao apetite global por risco. A forte correlacdo EUR-BRL (0,856)
e a moderada CHY-BRL (0,467) indicam que moedas de paises emergentes
exportadores tendem a se mover em sintonia com moedas fortes em determinados
contextos, especialmente quando influenciadas por precos internacionais de
commodities. Esses resultados reforcam a importancia de considerar variaveis

cambiais no modelo de previsdo de precos do minério.

Grafico 4 — Andlise de Correlacdo entre dados de atividade e o minério de ferro, em
nivel

Producéo Industrial e Consumo de Varejo em Nivel
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Fonte: Elaborado pelo autor

No grafico acima (Gréfico 4), pode-se analisar que o pre¢o do minério de ferro
apresenta correlagéo positiva moderada com o consumo de varejo nos EUA (0,481),
sugerindo que periodos de maior atividade de consumo no pais tendem a estar
associados a precos mais altos da commodity, possivelmente refletindo maior
demanda industrial indireta. Também ha correlacao positiva, embora mais fraca, com
a producdao industrial da Unido Europeia (0,243), enquanto a produc¢ao industrial dos
EUA (0,131) e da China (0,083) ndo demonstram relacéo estatisticamente relevante,
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indicando que, no periodo analisado, o preco do minério ndo respondeu de forma

direta a producdo industrial desses paises.

Entre as varidveis macroecondmicas, destacam-se correlagdes significativas
entre varejo e producéao industrial dentro das mesmas regides. Por exemplo, varejo
dos EUA com producao industrial dos EUA (0,369) e com varejo da UE (0,421), e
varejo da UE com producéao industrial da UE (0,676). Esses resultados sugerem que
o comportamento de consumo e producado esta fortemente alinhado nas economias
desenvolvidas, mas a ligacéo direta com o preco do minério é mais evidente no caso

do consumo norte-americano.

Gréfico 5 — Andlise de Correlacéo entre dados de mercado imobiliario e o minério de
ferro, em nivel
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Fonte: Elaborado pelo autor

Dando continuidade a analise descritiva, os dados de correlacdo do mercados
imobiliarios (Gréfico 5) indicam que o pre¢co do minério de ferro ndo apresenta
correlacdo estatisticamente significativa com os indices do mercado imobiliario dos
EUA (0,004), da Unido Europeia (0,048) ou da China (-0,037). Isso sugere que, no
periodo analisado, as oscilagbes no setor imobilirio dessas regifes nao tiveram
relacdo direta com a variagdo do preco da commodity, possivelmente porque a
demanda por minério de ferro esteve mais ligada a outros setores industriais e ao

comércio internacional.
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Outra justificativa plausivel para a auséncia de relacdo significativa € que o
mercado imobiliario, apesar de demandar aco e cimento (minério de ferro
indiretamente), representa apenas uma fracdo da demanda global pela commodity,
sendo superado por setores como infraestrutura pesada, industria automotiva e
producdo de bens de capital. Aléem disso, fatores como estoques estratégicos,
contratos de longo prazo e politicas de importacao/exportacao (especialmente no caso
da China) podem suavizar o impacto de flutuacdes no setor imobili&rio sobre o preco

internacional do minério.

Ademais, entre os proprios mercados imobiliarios, observa-se uma correlacdo
extremamente forte entre EUA e China (0,974), e moderada-alta entre UE e China
(0,412) e entre UE e EUA (0,267). Esses resultados indicam um alto grau de co-
movimento entre as atividades imobiliarias dessas regides, possivelmente refletindo
tendéncias globais de crédito, taxas de juros e condicbes macroeconémicas comuns,
mas sem que isso se traduza, de forma direta, em impacto sobre o pre¢co do minério

no intervalo estudado.
5. Analise de Relacdo Temporal

Tabela 2 — Teste ADF para o preco do Minério de Ferro em Nivel e em Log-Dif

Variavel Estatistica | Valor Valor Valor P-valor Concluséo
de Teste critico | critico 5% critico
1% 10%
Nao rejeita HO
(n&o

Preco em nivel -2,61 -3,46 -2,88 -2,57 0,00972 | estacionario)

Log-diferenca Rejeita HO
do preco -9,40 -3,46 -2,88 -2,57 < 2e-16 | (estacionario)

Fonte: Elaborado pelo autor

Primeiramente, foi feito o teste Augmented Dickey Fuller (ADF) da série
temporal do preco do minério de ferro a partir do preco em nivel (Tabela 2), visando
avaliar a estacionariedade e a presenca de padrdes sazonais. Inicialmente, observa-
se que teste de raiz unitaria Augmented Dickey-Fuller (ADF). Os resultados indicam
que a série em nivel ndo é estacionéria, pois a estatistica do teste (-2.7) ndo é menor

que os valores criticos de 5% e 1%, 0 que impede a rejei¢cao da hipotese nula de raiz
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unitaria. No entanto, ao aplicar o teste na série transformada pela log-diferenca, a
estatistica do teste foi de -9.40, inferior a todos os valores criticos. Isso permite rejeitar
a hipotese nula e concluir que a série log-diferenciada é estacionéria, ou seja,

integrada de ordem 1 (1(1))

Gréfico 6 — Variacdo em Log-Diferenca do pre¢co do minério de ferro

Variagao em Log-Dif do Prego do Minério de Ferro
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Fonte: Elaborado pelo autor

Gréfico 7 — Funcao de Autocorrelacao (ACF) da Variagédo Logaritmica do Preco do
Minério de Ferro
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Grafico 8 — Funcéo de Autocorrelacao Parcial (PACF) da Variacao Logaritmica do
Preco do Minério de Ferro
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Fonte: Elaborado pelo autor

A série da variacao logaritmica do preco do minério de ferro, observada entre
2010 e 2025, ndo apresenta tendéncia ou sazonalidade visivel, e oscila ao redor de
uma média préxima de zero com volatilidade relativamente estavel (Grafico 6).
Ademais o gréafico da ACF (Grafico 7) mostra autocorrelagdo significativa apenas no
lag 1, com dissipacdo imediata nos lags seguintes, enquanto a PACF (Grafico 8)
reforca esse padrdo com baixa significancia nos demais lags. Esses resultados
indicam que a série possui baixa memdéria temporal e é bem representada por um
modelo de média movel de ordem 1 (MA(1)).

Na pratica, isso significa que os pre¢os do minério de ferro reagem rapidamente
a choques pontuais e tais efeitos ndo se prolongam no tempo. Isso é caracteristico de
mercados globais de commodities metalicas (Pindyck, 1999), que argumenta que
esses ativos tendem a seguir processos estocasticos simples, com pouca

previsibilidade e ajustes rapidos a novas informacdes.
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Tabela 3 — Modelo ARIMA (0,1,1)

Parametro Valor
mal 0,31
sigma’"2 0,008
log likelihood 171,02
AIC -338,04
AlCc -337,97
BIC -331,69

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o objetivo de identificar a melhor especificacdo de modelo ARIMA para a
série log-diferenciada do preco, foi implementado um processo de selecdo automatica
de modelo, com base em critérios de informacgéo, como o Akaike Information Criterion
(AIC), sua versao corrigida (AICc) e o Bayesian Information Criterion (BIC). Em suma,
o modelo selecionado foi um ARIMA(0,0,1), ou seja, um processo de média mével de
ordem 1 (MA(1)), aplicado sobre a série ja transformada por log-diferenga. O
coeficiente estimado para o parametro mal foi 0.31 (Tabela 3), com erro padréo de
0.0784, sendo estatisticamente significativo. O valor do log-likelihood (171.02),
juntamente com AIC (-338.04), AICc (-337.97) e BIC (-331.69) bastante baixos,
confirmam a qualidade do ajuste e sustentam a escolha do modelo como 6tima entre
as alternativas consideradas. A selecdo automatica priorizou esse modelo justamente
por apresentar o menor valor de AIC, critério que busca maximizar a qualidade do

ajuste penalizando o excesso de parametros.

Sendo assim, com base na teoria estatistica e nos resultados obtidos, conclui-
se que o modelo ARIMA(0,0,1) representa uma especificacdo adequada, simples e
robusta para descrever a dindmica de curto prazo da variagéo logaritmica do preco do

minério de ferro.
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Grafico 9 — ACF dos Residuos do Auto Arima MA(1) para a difereca Logaritmica do
Minério de Ferro

ACF dos Residuos do Auto.ARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor

O gréfico da funcdo de autocorrelacdo dos residuos do modelo Auto.ARIMA
(Grafico 9) mostra que praticamente todos os coeficientes de autocorrelacdo estéo
dentro dos limites de significAncia com excecéo do lag 0, que reflete a variancia dos
préprios residuos e ndo indica autocorrelacdo. A auséncia de autocorrelacéo
significativa nos residuos confirma que o modelo ARIMA ajustado capturou
adequadamente a estrutura temporal da série, e que 0s residuos se comportam como
ruido branco. Esse resultado valida a adequacdo do modelo, conforme esperado em
uma modelagem ARIMA bem especificada, em linha com as recomendagbes

metodologicas da literatura de séries temporais.

O comportamento capturado por um MA(1) revela que as variagdes no prego séo
essencialmente aleatérias, com apenas uma leve dependéncia do erro observado no
periodo anterior. Isso esta alinhado com o funcionamento tipico de mercados de
commodities metalicas, como o minério de ferro, que operam de forma continua e sao
influenciados por informacdes frequentemente imprevisiveis, como por decisfes de
grandes importadores (por exemplo, a China), greves em mineradoras, ou eventos
climaticos que afetam a logistica. Esses choques afetam o pre¢o no curto prazo, mas

rapidamente se dissipam, o que impede a formacéo de padrbes duradouros.
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Ademais, é importante ressaltar que essa especificacdo econométrica € esperada,
ja que os precos de commodities naturais tendem a seguir caminhadas aleatorias ou
processos estacionarios de baixa ordem, pois sdo determinados em mercados muito
liguidos e eficientes, onde choques de oferta e demanda sdo rapidamente
incorporados aos precos (Pindyck, 1999). Especificamente, ele observa que muitos
precos de commaodities exibem pouca previsibilidade fora dos movimentos aleatorios
de curto prazo, o que € compativel com um modelo MA(1) como no caso do minério

de ferro.

5.1 Analise de Correlacdo Cruzada

Gréfico 10 — Correlacdo Cruzada entre Minério de Ferro e juros de 5 paises
selecionados
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Fonte: Elaborado pelo autor

As correlacdes cruzadas (Grafico 10) indicam que, para EUA e Australia, ha
picos positivos significativos em lags positivos, 0 que sugere que aumentos nas taxas
de juros tendem a ser seguidos por elevac¢des no preco do minério de ferro. Também
h& momentos de correlacdo negativa, apontando que, em alguns periodos, altas nos
juros podem estar associadas a quedas no preco do minério. Ja ao analisar a China,
observa-se padrdo semelhante, com correlagcbes positivas relevantes em lags

positivos, coerente com o peso do minério de ferro para sua indUstria e possiveis
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efeitos de politica monetaria sobre o mercado de commodities. J& na Unido Europeia
e no Brasil, as correlacbes sdo mais fracas e menos frequentes, sugerindo que o
impacto direto das taxas de juros sobre o preco do minério € menos consistente

nessas economias.

Também h& momentos em que o minério de ferro se move antes dos juros,
especialmente em alguns paises mais ligados ao mercado de commodities. Isso
sugere que, em certos contextos, o preco do minério pode funcionar como um sinal
antecipado das condicbes monetarias. Mesmo assim, o padrdo geral € que as
mudancas nos juros costumam ter um impacto mais consistente sobre o minério do

que o contrario.

Grafico 11 — Correlagcédo Cruzada entre Minério de Ferro e 6 Commodities
selecionadas
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos graficos de correlacdo cruzada, a analise entre o minério de ferro
e outras commodities revela que algumas apresentam relacdo mais imediata e intensa
com o pre¢o do minério, enquanto outras demonstram efeitos mais defasados ou
fracos. O cobre, por exemplo, exibe correlacdes positivas relevantes em lags curtos,
sugerindo que movimentos no preco do cobre tendem a ser acompanhados

rapidamente por movimentos semelhantes no minério de ferro, possivelmente por
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ambos estarem ligados a demanda global por metais industriais. O aluminio e o carvao
também mostram padrfes consistentes de correlacdo, ainda que com intensidade um

pouco menor.

No caso do petroleo Brent e do gas natural, as correlacdes aparecem de forma
menos direta e, em alguns casos, mais defasada. Isso indica que sua influéncia sobre
o0 minério de ferro pode ocorrer de maneira indireta, por meio de custos de producéo,
transporte ou condicdes macroecondmicas mais amplas que afetam o setor mineral.
Em alguns lags positivos, observa-se que aumentos nesses precos podem anteceder
altas no minério de ferro, sugerindo que mudancas no custo energético tém potencial

de se refletir nos precos do minério com certo atraso.

Por fim, a soja, representando commaodities agricolas, apresenta uma relacéo
mais fraca e menos consistente com o minério de ferro. Isso reforca a ideia de que o
minério de ferro € mais sensivel a commodities ligadas a indlstria e a construcao civil
do que a produtos agricolas. De forma geral, os resultados indicam que seu
comportamento esta mais sincronizado com mercados de metais basicos e, em menor
grau, com commodities energéticas, sendo essas conexdes relevantes para

compreender sua dinamica de pregos.

Grafico 11 — Correlagcédo Cruzada entre Minério de Ferro e Taxa de Camabio de 4
selecionadas (Modela Local / Dolar)

Correlagao cruzada: Ferro x EUR Correlagao cruzada: Ferro x CHY

5"_\]Thf"ﬁ”'\_Ml[hf.ﬂ
| UK L

il Tl

—_1_'_W_”U_|____"L_'__'P_'"__'H'__

ACF
0.1
| |
_I_
|
|
= 1
T
|
=

-0.1

ACF
-0.15 0.00 0.15

30 20 10 O 10 20 30 30 20 -10 O 10 20 30
Lag Lag
Correlagao cruzada: Ferro x BRL Correlagao cruzada: Ferro x AUD

0.2

s 1L AL ot _|]I||“||||I|||| JT”“ jh'“”“.---- o
Fa i B it i
I T T T T T I T T T T T T I
30 20 10 O 10 20 30 30 20 10 O 10 20 30

ACF
1
S -
F_
F |
o
—— |
|
|
— 1
L
—
=
L
|
= |
__|
oo
|
|
|
|
|
|
ACF
0.1 03
1

-0.2

Fonte: Elaborado pelo autor



20

Ademais, ao andlisar os graficos de correlacdo cruzada (Grafico 11) entre o
preco do minério de ferro e as taxas de cambio (EUR, CNY, BRL e AUD), em todos
0S casos lags positivos indicam que movimentos no cambio precedem variagdes no
preco do minério, enquanto lags negativos sugerem que o minério tende a influenciar

0 cambio.

No caso do euro (EUR), ha correlagbes positivas significativas em lags curtos
e médios positivos, sugerindo que uma valorizacao do euro em relacéo ao doélar pode
anteceder altas no preco do minério. Para o yuan (CNY), o padrdo € mais disperso,
com correlagdes positivas em alguns lags positivos, o que sugere que a moeda
chinesa pode ter algum papel antecedente nas oscilacdes do minério, mas de forma

menos consistente.

Ja o real brasileiro (BRL) apresenta correlacdes positivas mais evidentes em
lags curtos positivos, reforcando a hipétese de que a valorizagdo do real pode estar
associada a aumentos posteriores no preco do minério. Ja o ddélar australiano (AUD)
exibe um pico marcante de correlacdo positiva em lag positivo proximo de zero,
coerente com o papel da Australia como um dos maiores exportadores de minério de
ferro, onde oscilacdes cambiais estdo fortemente ligadas a dinamica do mercado do

minério.

Grafico 12 — Correlagédo Cruzada entre Minério de Ferro e Producédo Industrial
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Ao analisar a correlacao cruzada entre o preco do minério de ferro e a producao
industrial mostra que, para os EUA, pode-se observar que ha alguns picos de
correlagdo positiva em lags positivos curtos, sugerindo que aumentos na producao
industrial podem anteceder eleva¢des no preco do minério. No entanto, o padrdo ndo

é forte ou consistente, indicando que essa relacao pode ser pontual.

Na Unido Europeia, os gréficos ndo mostram correlagdes significativas em lags
positivos, sugerindo que a produgéao industrial do bloco ndo apresenta relacdo clara
de antecedéncia sobre o preco do minério de ferro. A maior parte das barras esta
dentro do intervalo de confianca, reforcando a auséncia de efeito estatisticamente

relevante.

s

Ja no caso da China, é importante ressaltar que ha correlacdes negativas
relevantes em lags negativos mais longos, indicando que movimentos no preco do
minério de ferro podem preceder quedas na producédo industrial chinesa, ao invés do
contrario. Nao se observam sinais relevantes em lags positivos, 0 que aponta para
uma relacéo de influéncia mais no sentido do minério afetando a producéo, e ndo o

oposto.
Gréfico 13 — Correlacédo Cruzada entre Minério de Ferro e indices de Transporte

Correlagao cruzada: Ferro x Baltic Dry Index
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A andlise da correlacéo cruzada entre o minério de ferro e o Baltic Dry Index
(BDI) indica que os sinais mais relevantes ocorrem em lags negativos entre
aproximadamente -10 e -25. Isso sugere que variagdes no preco do minério de ferro
tendem a anteceder movimentos no BDI, o que é coerente, ja que o indice reflete o
custo do frete maritimo de commaodities a granel, sendo o minério um dos principais
itens transportados. Ha também sinais positivos modestos em lags proximos de zero,
indicando efeitos pontuais de resposta do minério a mudancas no BDI no curto prazo.
Ja no caso do Baltic Clean Tanker Index (BCTI), as correlagbes sdo mais fracas e
menos consistentes. Observa-se alguns picos positivos em lags curtos, sugerindo que
variacfes no transporte de derivados de petr6leo podem ter algum efeito limitado
sobre o minério de ferro. No entanto, a alternancia entre correlacdes positivas e
negativas reforca que a relacdo entre essas séries é menos estavel e provavelmente

influenciada por fatores externos ndo capturados diretamente pelo indice.
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6. Metodologia Econométrica

Nesta secdo, sdo apresentados os procedimentos econométricos utilizados para
analisar a dindmica dos retornos mensais do preco do minério de ferro. A estratégia
parte de um modelo ARIMAX, que incorpora variaveis macroeconémicas e financeiras
externas como determinantes dos precos, e evolui para uma modelagem mais robusta
com a inclusdo da variancia condicional via modelos GARCH. O objetivo € capturar
nao apenas os fatores que influenciam a trajetéria esperada do minério de ferro, mas
também a natureza volatil de seu comportamento ao longo do tempo, permitindo uma
compreensao mais precisa da interacao entre choques macroecondmicos globais e o

mercado de commodities metalicas.

6.1 Modelo ARIMAX

O ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous
variables) é uma extensdo do modelo ARIMA tradicional que, além de considerar
componentes autorregressivos (AR), de média movel (MA) e diferenciagéo (I) para
capturar a dinamica temporal e tornar a série estacionaria, incorpora variaveis
exdgenas, que representam fatores externos que podem influenciar diretamente a
variavel dependente. Sendo assim, o ARIMAX permite modelar o comportamento de
uma série temporal considerando ndo apenas seu préprio histérico, mas também o

impacto de variaveis explicativas externas.

Inicialmente, parti de um modelo amplo para néo correr o risco de excluir, a priori,
determinantes relevantes do preco do minério. Agrupei as explicativas em cinco
blocos: cambio, atividade, juros, commodities e indices de transporte. Para capturar
defasagens de transmissao e reduzir simultaneidade, gerei lags de 0 a 3 meses para
cada série, e utilizei como variavel dependente o Alog do prego do minério (retorno
mensal), o que torna a série aproximadamente estacionaria e elimina a necessidade

de termo constante.

O modelo foi estimado como ARIMAX(0,0,1), sendo que a escolha do MA(1)
segue a literatura para retornos de commodities (ruido com dependéncia curta) e
analise prévias de ACF/PACF. Ademais, o modelo identificou 49 variaveis
significativas, abrangendo choques contemporaneos e defasados de precos de
commodities (carvao, cobre, aluminio, petrdleo Brent e gas), taxas de juros (Australia,



24

Brasil, China e EUA), indicadores de atividade (producao industrial e vendas no varejo
nos EUA e UE), além de taxas de cambio de diversas moedas (BRL, EUR, CHY, AUS)
e variaveis do setor imobiliario. Sendo assim, a presenca de mdultiplas defasagens
mostra que o prego do minério de ferro responde tanto a movimentos imediatos quanto
a efeitos acumulados ao longo do tempo. Por outro lado, algumas categorias
inicialmente incluidas no modelo, como os indice de transporte, variaveis de mercado

imobiliario nos EUA e algumas moedas, ndo apresentaram significancia estatistica.

Dando continuidade ao modelo, foram feitos repetidos modelos ARIMAX (0,0,1),
removendo todas que nao tinham significancia relevante. Sendo que a Unica excec¢ao
foi o preco do carvéo que foi mantido devido a sua importancia teérica como matéria

prima para o aco, e influenciando diretamente o preco do minério de ferro.

Tabela 3 - Resultados do Modelo ARIMAX para o Preco do Minério de Ferro (MA(1))

parametro coef se t p_value
log_diff p _copper lagl 0,03 0,01 4,21 0,00
log_diff AUS lag0 0,02 0,01 2,64 0,01
log diff p _copper lag2 0,01 0,01 2,34 0,02
diff_ir_ AUS lag2 0,01 0,01 2,29 0,02
mal 0,18 0,09 2,15 0,03
diff_ir USA_lag3 0,01 0,01 1,92 0,06
log_diff p_copper_lag0 0,01 0,01 1,90 0,06
diff_ir CHINA lag3 -0,01 0,01 -1,84 0,07
log_diff p_coal_lag0 0,01 0,01 1,58 0,12

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4 - Testes Diagnosticos do Modelo ARIMAX

Teste p_value
Ljung-Box (12) 0,5801
Ljung-Box (24) 0,6321
Shapiro-Wilk 0,03902
Jarque-Bera 0,001278
Breusch-Pagan 0,8681
ARCH-LM (12) 0,003078

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5 - indice de Inflagdo Variancia (VIF) das Variaveis Explicativas

Variavel VIF
log diff p copper lagl 1,185602
log_diff_p_copper_lag0 1,279241
log_diff p _copper lag2 1,044023
log diff p coal lag0 1,03274
log_diff_AUS lag0 1,351832
diff_ir_AUS_lag2 1,027244
diff_ir USA_lag3 1,085593
diff_ir_CHINA_lag3 1,078694

Fonte: Elaborado pelo autor

Os testes diagnosticos do modelo ARIMAX (Tabela 4) indicam que os residuos
nao apresentam autocorrelagédo, conforme os resultados do Ljung-Box com 12 e 24
defasagens (p-valores de 0,5801 e 0,6321). Isso sugere que o modelo € capaz de
capturar a dinamica temporal dos dados. No entanto, os testes de normalidade,
Shapiro-Wilk e Jarque-Bera, revelam p-valores de 0,03902 e 0,001278,
respectivamente, indicando que os residuos ndo seguem uma distribuicdo normal, o
que pode afetar a validade dos intervalos de confianca e testes de hipéteses

tradicionais.

O teste de Breusch-Pagan néo identificou heterocedasticidade geral (p-valor de
0,8681), mas o teste ARCH-LM com 12 defasagens mostrou forte evidéncia de
heterocedasticidade condicional (p-valor de 0,003078). Isso significa que a variancia
dos residuos muda ao longo do tempo, comportamento tipico de séries econémicas e
financeiras, e que ndo pode ser tratado adequadamente apenas com o modelo
ARIMAX.

Além disso, os valores de VIF de todas as variaveis explicativas (Tabela 5)
estdo abaixo de 1,4, indicando auséncia de multicolinearidade relevante. Com isso,
os coeficientes estimados sao estaveis e ndo ha necessidade de ajustes nas variaveis

por esse motivo.

Diante disso, torna-se necessaria a utilizacdo de um modelo ARIMAX-GARCH,
gue além de modelar a média condicional, também modela a variancia condicional
dos retornos. Isso permite maior precisao nas previsdes e maior robustez nos testes
estatisticos, além de capturar adequadamente a natureza volatil dos precos de

commodities. Estudos como o de Alquist e Kilian (2010) destacam a importancia de



26

modelar a volatilidade em mercados de commodities, e outros como Huarng et al.
(2012) aplicam explicitamente modelos ARIMAX-GARCH em commodities para

melhorar previsdes e inferéncias.

6.2 Modelo ARIMAX - GARCH

O modelo ARIMAX-GARCH combina duas abordagens: a modelagem da média com
um componente autorregressivo de médias moéveis com variaveis exdgenas
(ARIMAX), e a modelagem da variancia com um processo GARCH. No ARIMAX, a
série temporal do ativo € explicada por seus proprios valores passados
(autoregressivo), por choques passados (média movel) e por variaveis externas
relevantes, como precos de commodities ou taxas de juros. J4 o GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) é aplicado sobre os residuos desse
modelo de média e permite capturar a volatilidade condicional, ou seja, a variancia
dos erros que muda ao longo do tempo em funcéo de choques anteriores. Esse tipo
de modelo é muito utilizado em financas e mercados de commaodities porque reflete o
comportamento mais realista de volatilidade, periodos de alta ou baixa volatilidade
gue se agrupam, e permite entender ndo apenas a direcdo esperada da série, mas

também o risco associado a ela.

Inicialmente foi necessario identificar a distribuicdo do modelo GARCH a ser utilizado,
com 0 eGARCH com distribuicao t-student padréo (std_eGARCH) apresentando o
melhor desempenho em termos de equilibrio entre qualidade de ajuste (AIC) e
diagndstico dos residuos (teste de Ljung-Box), superando outros modelos. Isso sugere
gue esse modelo consegue capturar de forma mais eficiente a heterocedasticidade
condicional presente na série de precos do minério, lidando bem com assimetrias e

choques nos dados.

Além disso, os modelos que apresentam menor persisténcia na volatilidade, ou seja,
menor influéncia de choques passados na variancia futura, foram favorecidos na
pontuacao final (score), o que é consistente com um mercado onde 0s choques nao
perpetuam longamente a volatilidade. Modelos mais rigidos, como o iGARCH, ficaram
em ultimo lugar, indicando que a suposi¢ao de persisténcia total da volatilidade nao é
adequada para esse mercado de commaodities especifico. Isso refor¢ca a necessidade

de flexibilidade na modelagem da variancia condicional.
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Tabela 6 - Teste de Viés de Sinal (Sign Bias) para Assimetria na Volatilidade

t-value prob
Sign Bias 1,88 0,06
Negative Sign Bias 0,47 0,64
Positive Sign Bias 1,57 0,11
Joint Effect 3,10 0,26

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar a os resultados do teste de viés de sinal (Tabela 6) aplicado aos
residuos padronizados de um modelo GARCH, o Unico resultado marginalmente
significativo é o “Sign Bias” (t = 1.88, p = 0.061), indicando uma leve assimetria na
resposta do modelo a choques positivos em relagdo a variancia condicional. J& os
testes de “Negative Sign Bias” e “Positive Sign Bias” nao sao significativos (p > 0.10),
e o “Joint Effect” tampouco é (p = 0.26), sugerindo que, de forma geral, o modelo néo
apresenta assimetria estatisticamente relevante nos residuos. Esse resultado é
consistente com a literatura sobre precificagcdo de commodities, como ferro, que
frequentemente demonstra que a volatilidade dos precos € mais associada a choques
de oferta e demanda globais do que a efeitos assimétricos, dado que choques
positivos e negativos tendem a afetar a variancia de forma relativamente simétrica
(Pindyck, 2004). Assim, o baixo nivel de viés de sinal refor¢ca a adequacdo do modelo

GARCH simétrico para capturar a dindmica da volatilidade dessas commodities.

Tabela 7 - Teste de Viés de Sinal (Sign Bias) para Assimetria na Volatilidade

parametro coef se_rob t rob p_rob
mal 0,20 0,03 7,33 0,00
log_diff AUS lag0 0,02 0,00 6,26 0,00
log_diff p copper lag2 0,02 0,00 6,15 0,00
log diff p copper lagl 0,02 0,00 6,07 0,00
diff_ir_CHINA_lag3 -0,01 0,00 -4,47 0,00
betal 0,67 0,16 4,32 0,00
diff_ir AUS lag2 0,01 0,00 3,07 0,00
omega -1,69 0,79 -2,14 0,03
diff_ir USA lag3 0,01 0,00 1,98 0,05
gammal 0,33 0,18 1,80 0,07

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os resultados apresentados pelo ARIMAX-GARCH, pode-se
observar uma dinamica estatisticamente significativa entre o preco do minério de ferro

e variaveis macroecondémicas relacionadas ao mercado global de commodities e a
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politica monetaria de paises-chave. Em primeiro lugar, os coeficientes associados aos
precos do cobre, variacao logaritmica defasada em um e dois periodos do preco do
cobre (log_diff_p_copper_lagl e log_diff p_copper_lag2), sao positivos e altamente
significativos. Isso indica que aumentos passados no preco do cobre tendem a
antecipar movimentos positivos no preco do minério de ferro. Essa relacdo é
economicamente plausivel, considerando que ambas as commodities sao
amplamente utilizadas na industria de construcao e infraestrutura, especialmente em
economias emergentes e em desenvolvimento como a China. Além disso, o0s
mercados dessas commodities muitas vezes respondem de forma semelhante a

choques de demanda global, o que corrobora a correlagdo observada.

Outro destaque importante € o coeficiente positivo de variacdo logaritmica da
taxa de cambio da Australia no mesmo periodo (log_diff AUS lag0), que representa
0 impacto imediato da valorizacdo do dolar australiano sobre o preco do minério.
Como a Austrélia € o maior exportador mundial de minério de ferro, a valorizagéo da
moeda local pode refletir maior demanda por exportacdes minerais, elevando o preco
da commodity (Ghoshray, 2011).

Do lado da politica monetaria, o coeficiente negativo e significativo do
diferencial da taxa de juros da China defasado em trés periodos (diff_ir CHINA lag3)
indica que aumentos nas taxas de juros chinesas ha trés meses tendem a reduzir o
preco do minério. Isso é coerente com o efeito contracionista da politica monetaria,
que reduz a demanda por commodities metalicas utilizadas na industria. Os efeitos
dos diferenciais de juros da Australia (diff_ir AUS lag2, dois meses defasado) e dos
EUA (diff_ir USA_lag3, trés meses defasado) também aparecem significativos, ainda
gue com menor intensidade, sugerindo que a politica monetaria dessas economias
influencia o mercado de minério de forma indireta, por meio do cambio e da aversao

ao risco global.

A parte autoregressiva do modelo, evidenciada pelo coeficiente de média movel
de ordem 1 (mal), é positiva e altamente significativa, confirmando a existéncia de
autocorrelacdo nas variacbes do preco do minério. Além disso, o parametro de
persisténcia na volatilidade (betal) indica uma alta persisténcia, uma caracteristica
tipica dos mercados de commodities, que estdo sujeitos a choques frequentes de

oferta e demanda. Ademais, mercados como o de petroleo e metais sédo fortemente
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influenciados por choques estruturais, especialmente relacionados a demanda global,

reforcando o carater persistente e volatil dos precos (Kilian e Murphy, 2014)

O modelo GARCH ainda revela que choques passados tém efeito moderado sobre
a volatilidade atual (omega, coeficiente da constante de variancia), enquanto o
parametro que captura assimetria de choques (gammal) sugere algum nivel de
resposta diferenciada a choques positivos e negativos, embora com menor
significancia estatistica. No geral, os resultados corroboram a importancia de variaveis
macroecondémicas e financeiras globais na precificacdo do minério de ferro,
ressaltando que movimentos no preco ndo sao puramente aleatérios, mas refletem

fundamentos econémicos e decisfes de politica monetaria em mercados-chave.
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7. ConsideracOes Finais

Com base nos resultados obtidos, é possivel concluir que a dindmica dos precos
analisados esta fortemente ligada tanto a fatores de mercado global quanto a
condi¢des especificas de politica monetéria em grandes economias. Observou-se que
0 preco do cobre tem influéncia significativa e imediata sobre o comportamento da
variavel dependente, indicando que oscilacbes nesse mercado sdo rapidamente
incorporadas as expectativas e aos precos futuros. Além disso, variacdes nos juros
da Austrdlia, Estados Unidos e, principalmente, China também apresentaram impacto
relevante, revelando que a politica monetéaria desses paises exerce efeito significativo,

ainda que com defasagens distintas.

O diferencial de juros da China (ha trés periodos) se destacou com efeito negativo,
sugerindo que o aumento de juros no pais asiatico tem potencial de pressionar para
baixo a variavel dependente. Esse resultado esta em linha com a literatura que aponta
a China como um dos maiores consumidores de commodities do mundo, cujas
politicas econdmicas influenciam fortemente a demanda e os precgos internacionais
desses produtos. Além disso, a sensibilidade do mercado as mudancgas recentes nos
juros da Australia e Estados Unidos reforca a tese de que expectativas de crescimento

global e custo de capital sdo elementos centrais na formacéo de precos.

Em suma, os resultados indicam que ha uma forte interligacdo entre os precos
analisados e fatores macroecondémicos globais, sendo possivel afirmar que esses
precos funcionam como sintese de multiplas for¢as — oferta e demanda, liquidez global
e percepcao de risco. Essa conclusao € especialmente relevante para investidores e
formuladores de politica, pois demonstra que movimentos nos precos ndo sao
aleatérios, mas refletem, de forma estruturada, o contexto econdmico global em que

estdo inseridos.
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Apéndice A — Cddigo R Markdown

## Importando as bibliotecas e os dados de Excel
)
library(GGally)
library(tidyverse)
library(vars)
library(urca)
library(readxl)
library(tseries)
library(dplyr)
library(forecast)
library(dLagM)
library(FinTS)
library(car)
library(caret)

library(rugarch)

Model <- read_excel("/Users/gabriel/Desktop/Iniciagdo Cientifica/Modelo_Ferro.xIsx")
Model$Date <- as.Date(Model$Date)
head(Model)

## Teste de Estacionariedade

# Teste ADF na Série do Minério de Ferro
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R U
adf_iron <- ur.df(Model$iron_price, type = "drift", selectlags = "AIC")

summary(adf_iron)

Model$log_diff_iron_price <- c(NA, diff(log(Model$iron_price)))

# Testes ADF nas séries transformadas

adf_log_diff_iron <- ur.df(na.omit(Model$log_diff iron_price), type = "drift", selectlags
="AIC")

summary(adf _log_diff _iron)

plot(Model$Date, Model$log_diff_iron_price, type = "I",
main = "Variagdo em Log-Dif do Pre¢co do Minério de Ferro",

xlab = "Ano", ylab = "Alog(Preco)")

acf(na.omit(Model$log_diff iron_price), main = "ACF - Alog(Preco)")
pacf(na.omit(Model$log_diff_iron_price), main = "PACF - Alog(Prec¢o)")

# Procurando o melhor modelo
auto_model <- auto.arima(Model$log_diff_iron_price)
summary(auto_model)

acf(na.omit(residuals(auto_maodel)), main = "ACF dos Residuos do Auto.ARIMA")

# Transformacédo em Log-Diff

“n
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Model$diff_ir USA <- c(NA, diff(Model$ir_USA))
Model$diff ir BR  <- ¢(NA, diff(Model$ir_BR))
Model$diff ir EU  <- ¢(NA, diff(Model$ir_EU))
Model$diff_ir CHINA <- c(NA, diff(Model$ir_CHINA))
Model$diff ir AUS <- ¢(NA, diff(Model$ir AUS))

Model$log_diff EUR <- c(NA, diff(log(Model$EURY)))
Model$log_diff CHY <- ¢(NA, diff(log(Model$CHY)))
Model$log_diff BRL <- ¢c(NA, diff(log(Model$BRL)))
Model$log_diff AUS <- ¢c(NA, diff(log(Model$AUS)))

Model$log_diff p coal <-c(NA, diff(log(Model$p_coal)))
Model$log_diff p gas <- c(NA, diff(log(Model$p_gas)))
Model$log_diff p_alum <- ¢(NA, diff(log(Model$p_alum)))
Model$log_diff p_copper <- ¢c(NA, diff(log(Model$p_copper)))
Model$log_diff_p_soybean <- ¢(NA, diff(log(Model$p_soybean)))
Model$log_diff p_brent <- c(NA, diff(log(Model$p_brent)))

Model$log_diff BC_index <- ¢(NA, diff(log(Model$BC_Index)))
Model$log_diff BD_index <- c(NA, diff(log(Model$BD _Index)))

Model$diff_industry USA <- ¢(NA, diff(Model$industrialprod_USA))
Model$diff industry EU <- ¢(NA, diff(Model$industrialprod_EU))
Model$diff_industry CHINA <- ¢(NA, diff(Model$industrialprod_CHINA))

Model$diff retail USA <- ¢(NA, diff(Model$retail_USA))
Model$diff retail EU <- ¢(NA, diff(Model$retail EU))
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Model$log_diff RealEstate USA <- ¢(NA, diff(log(Model$realestate USA)))
Model$log_diff RealEstate EU <- c(NA, diff(log(Model$realestate EU)))
Model$log_diff RealEstate. CHINA <- ¢(NA, diff(log(Model$realestate CHINA)))

# Graficos de correlacdo

variaveis_commodities <- dplyr::select(Model, iron_price, p_coal, p_gas, p_brent,
p_alum, p_copper, p_soybean)

variaveis_juros <- dplyr::select(Model, iron_price, ir_USA, ir_EU, ir_CHINA, ir_ BR,
ir_AUS)

variaveis_cambio <- dplyr::select(Model, iron_price, EUR, CHY, BRL, AUS)

variaveis_industria_varejo <- dplyr::select(Model, iron_price, industrialprod_USA,
industrialprod_EU, industrialprod_CHINA retail_USA, retail_EU)

variaveis_imobiliario <- dplyr::select(Model, iron_price,realestate_USA,
realestate_EU, realestate_ CHINA)

ggpairs(variaveis_commaodities, title = "Commaodities em Nivel")
ggpairs(variaveis_juros, title = "Juros em Nivel")
ggpairs(variaveis_cambio, title = "Cambio em Nivel")

ggpairs(variaveis_industria_varejo, title = "Producéo Industrial e Consumo de Varejo
em Nivel")

ggpairs(variaveis_imobiliario, title = "Mercado Imobiliario em Nivel™)

# Correlagao Cruzada
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{n

par(mfrow = c¢(3, 2), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$diff_ir USA), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x Juros EUA")

ccf(na.omit(Model$diff_ir_ EU), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x Juros UE ")

ccf(na.omit(Model$diff_ir CHINA), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x Juros China")

ccf(na.omit(Model$diff_ir_BR), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x Juros Brasil ")

ccf(na.omit(Model$diff_ir_AUS), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x Juros Australia ")

par(mfrow = ¢(3, 2), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$log_diff p_coal), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max =
32, main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Carvao")

ccf(na.omit(Model$log_diff_p_gas), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Gas")

ccf(na.omit(Model$log_diff p_brent), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max
32, main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Petrdleo”)

ccf(na.omit(Model$log_diff p_alum), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max
32, main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Aluminio")

ccf(na.omit(Model$log_diff _p_copper), na.omit(Model$log_diff _iron_price), lag.max
32, main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Cobre")

ccf(na.omit(Model$log_diff p _soybean), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max
= 32, main = "Correlagao cruzada: Ferro x Soja")

par(mfrow = ¢(2, 2), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$log_diff EUR), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x EUR")

ccf(na.omit(Model$log_diff CHY), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x CHY")

ccf(na.omit(Model$log_diff_BRL), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max
main = "Correlag&o cruzada: Ferro x BRL")

32,
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ccf(na.omit(Model$log_diff AUS), na.omit(Model$log_diff iron_price), lag.max = 32,
main = "Correlacao cruzada: Ferro x AUD")

par(mfrow = c(2, 2), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$diff_industry_USA), na.omit(Model$diff_industry USA), lag.max =
32, main = "Ferro x Prod. Ind. EUA")

ccf(na.omit(Model$diff_industry_EU), na.omit(Model$diff_industry_EU), lag.max = 32,
main = "Ferro x Prod. Ind. UE")

ccf(na.omit(Model$industrialprod_CHINA), na.omit(Model$diff industry EU), lag.max
= 32, main = "Ferro x Prod. Ind. China")

par(mfrow = c(2, 2), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$log_diff_RealEstate USA),
na.omit(Model$log_diff RealEstate_USA), lag.max = 32, main = "Correla¢éo cruzada:
Ferro x Mercado Imobiliario nos EUA")

ccf(na.omit(Model$log_diff RealEstate EU),
na.omit(Model$log_diff RealEstate_EU), lag.max = 32, main = "Correlacao cruzada:
Ferro x Mercado Imobiliario na UE")

ccf(na.omit(Model$log_diff_RealEstate CHINA),
na.omit(Model$log_diff RealEstate_ CHINA), lag.max = 32, main = "Correlagédo
cruzada: Ferro x Mercado Imobiliario nos China™)

par(mfrow = ¢(2, 1), mar = c(4, 4, 3, 2))

ccf(na.omit(Model$log_diff BD_index), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max =
32, main = "Correlacéo cruzada: Ferro x Baltic Dry Index")

ccf(na.omit(Model$log_diff BC_index), na.omit(Model$log_diff_iron_price), lag.max =
32, main = "Correlagéo cruzada: Ferro x Baltic Clean Tanker Index")

### ARIMAX

# Modelo com todas as Variaveis
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## ARIMAX(0,0,1)

)

# 1) Listas

cambios <- c("log_diff BRL","log_diff EUR","log_diff CHY","log_diff AUS")

atividade_vars <- c("diff_industry _USA","diff_industry EU","diff_industry_CHINA",
"diff_retail_USA","diff_retail EU",

"log_diff RealEstate USA","log_diff RealEstate EU","log_diff RealEstate CHINA")

juros_vars <- c("diff_ir_USA","diff_ir_EU","diff_ir_CHINA","diff _ir_BR","diff_ir_AUS")

commodities <- c¢("log_diff p_coal","log_diff p_gas","log_diff p_brent",
"log_diff_p_alum”,"log_diff_p copper","log_diff p_soybean")

transportes <- c("log_diff BC_Index","log_diff BD_Index")

max_lag <- 3

# 2) Lags
add_lags <- function(df, base_names, max_lag){
for (var in base_names) {
if ('var %in% names(df)) next
for (1in O:max_lag) {
lag_name <- pasteO(var, "_lag", )
df <- df |> dplyr::mutate(!!lag_name := dplyr::lag(.data[[var]], I))
}
}
df
}
Model <- Model |>
(\(df){df |> add_lags(cambios,max_lag) |>
add_lags(atividade_vars,max_lag) |>
add_lags(juros_vars,max_lag) |>
add_lags(commodities,max_lag) |>

add_lags(transportes,max_lag) })()



# 3) Selecéo

pat_cambio <- pasteO("”(", paste(cambios, collapse="["), ")_lag[0-3]$")
pat_atividade <- pasteO("/(", paste(atividade _vars, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_juros <- pasteO("(", paste(juros_vars, collapse="]"), ")_lag[0-3]$")
pat_commod <- pasteO("(", paste(commodities, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_transp <- paste0("/\(", paste(transportes, collapse="|"), ") _lag[0-3]$")

xreg_vars_all
grep(paste(pat_cambio,pat_atividade,pat_juros,pat_commod,pat_transp,sep="|"),

names(Model), value = TRUE)

# 4) Base final
data final_all <- Model |>
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(xreg_vars_all)) |>

stats::na.omit()

y_all <- data_final_all$log_diff_iron_price

xreg_all <- data_final_all |>
dplyr::select(-log_diff_iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok_row <- is.finite(y_all) & apply(xreg_all, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y_all <-y all[ok_row]

xreg_ok <- xreg_all[ok_row, , drop = FALSE]

keep_col <- apply(xreg_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_ok <- xreg_ok[, keep_col, drop = FALSE]

sd_col <- apply(xreg_ok, 2, sd)
xreg_ok <- xreg_ok[, sd_col > 0 & is.finite(sd_col), drop = FALSE]
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lin <- caret::findLinearCombos(xreg_ok)

if (lis.null(linsremove)) xreg_ok <- xreg_okK[, -linsremove, drop = FALSE]

xreg_ok <- scale(xreg_ok)

stopifnot(nrow(xreg_ok) == length(y_all))

# 5) ARIMAX MA(1)
modelo_arimax_all_mal <- forecast::Arima(

y_all,

order = ¢(0,0,1),

xreg = xreg_ok,

include.mean = FALSE,

method ="ML",

optim.method ="BFGS",

transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_all_mal)

# 6) Tabela de significancia (t, p, estrelas), ordenada por ||
coefs <- coef(modelo_arimax_all_mal)

ses <-sqgrt(diag(vcov(modelo_arimax_all_mal)))

tstat <- coefs / ses

pval <- 2*pt(-abs(tstat), df = length(y_all) - length(coefs))

sig_stars <- cut(pval,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

Iabels = C("***","**n’u*..’.....,,,,,))
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tab_sig <- data.frame(

parametro = names(coefs),

coef = as.numeric(coefs),
se = as.numeric(ses),
t = as.numeric(tstat),

p_value =as.numeric(pval),
signif = sig_stars,
row.names = NULL,

check.names = FALSE

tab_sig <- tab_sig[order(abs(tab_sig$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sig_num <- tab_sig

num_cols <- sapply(tab_sig_num, is.numeric)

tab_sig_num[num_cols] <- round(tab_sig_num[num_cols], 4)

print(tab_sig_num, row.names = FALSE)

# Variaveis significantes

sigl0_df <- tab_sig %>%

dplyr::filter(p_value <= 0.10) %>%

dplyr::arrange(dplyr::desc(abs(t)))

num_cols_sig <- sapply(sig10_df, is.numeric)

sigl0_df[num_cols_sig] <- lapply(sigl0_df[num_cols_sig], function(x) round(x, 6))

cat("\n== Variaveis significativas (<= 10%) ==\n")
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print(sigl0_df, row.names = FALSE)

vars_sigl10 <- sig10_df$parametro[ sigl0_df$parametro != "mal" ]
cat("\nN° de variaveis (<=10%):", length(vars_sig10), "\n")

print(vars_sig10)

## ARIMAX(1,0,0)
()

max_lag <- 3

add_lags <- function(df, base_names, max_lag){
for (var in base_names) {
if ('var %in% names(df)) next
for (1in O:max_lag) {
lag_name <- pasteO(var, "_lag", )
df <- df %>% dplyr::mutate(!!lag_name := dplyr::lag(.data[[var]], 1))
}
}
df

}

Model <- add_lags(Model, cambios, max_lag)
Model <- add_lags(Model, atividade_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, juros_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, commodities, max_lag)

Model <- add_lags(Model, transportes, max_lag)

pat_cambio <- pasteO("”(", paste(cambios, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
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pat_atividade <- pasteO("/(", paste(atividade_vars, collapse="|"), ") _lag[0-3]$")
pat_juros <- pasteO("(", paste(juros_vars, collapse="]"), ")_lag[0-3]$")
pat_commod <- pasteO("(", paste(commodities, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")

pat_transp <- paste0("/\(", paste(transportes, collapse="["), ") _lag[0-3]$")

xreg_vars_all <- grep(paste(pat_cambio, pat_atividade, pat_juros, pat_commod,
pat_transp, sep="|"),

names(Model), value = TRUE)

data_final_all <- Model %>%
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(xreg_vars_all)) %>%

stats::na.omit()

y_all <- data_final_all$log_diff_iron_price

xreg_all <- data_final_all %>%
dplyr::select(-log_diff_iron_price) %>%
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) %>%

as.matrix()

if (lrequireNamespace("caret”, quietly = TRUE)) utils::install.packages("caret")

library(caret)

ok_row <-is.finite(y_all) & apply(xreg_all, 1, function(r) all(is.finite(r)))
y_all <-y all[ok_row]

xreg_ok <- xreg_all[ok_row, , drop = FALSE]

keep_col <- apply(xreg_ok, 2, function(c) all(is.finite(c)))

xreg_ok <- xreg_ok[, keep_col, drop = FALSE]

sd_col <- apply(xreg_ok, 2, stats::sd)

xreg_ok <- xreg_ok[, sd_col > 0 & is.finite(sd_col), drop = FALSE]

lin <- findLinearCombos(xreg_ok)

if (lis.null(linsremove)) xreg_ok <- xreg_okK[, -linsremove, drop = FALSE]
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xreg_ok <- scale(xreg_ok)

stopifnot(nrow(xreg_ok) == length(y_all))

if (lrequireNamespace(“forecast”, quietly = TRUE)) utils::install.packages("forecast”)
library(forecast)
modelo_arimax_all_arl <- forecast::Arima(
y_all,
order = c(1, 0, 0),
xreg = xreg_ok,
include.mean = FALSE,
method ="ML",
optim.method ="BFGS",
transform.pars = FALSE,
optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_all_arl)

## ARIMAX(1,0,1)
)

max_lag <- 3

add_lags <- function(df, base_names, max_lag){
for (var in base_names) {
if ('var %in% names(df)) next
for (I in O:max_lag) {

lag_name <- pasteO(var, " _lag", )
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df <- df %>% dplyr::mutate(!!lag_name := dplyr::lag(.data[[var]], 1))
}
}
df

}

Model <- add_lags(Model, cambios, max_lag)
Model <- add_lags(Model, atividade_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, juros_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, commodities, max_lag)

Model <- add_lags(Model, transportes, max_lag)

pat_cambio <- pasteO("”(", paste(cambios, collapse="|"), ") _lag[0-3]$")
pat_atividade <- pasteO("/(", paste(atividade vars, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_juros <- pasteO("(", paste(juros_vars, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_commod <- pasteO("(", paste(commodities, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")

pat_transp <- pasteO("/\(", paste(transportes, collapse="|"), ") _lag[0-3]$")

xreg_vars_all <- grep(paste(pat_cambio, pat_atividade, pat_juros, pat_commod,
pat_transp, sep="|"),

names(Model), value = TRUE)

data_final_all <- Model %>%
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(xreg_vars_all)) %>%

stats::na.omit()

y_all <- data_final_all$log_diff_iron_price

xreg_all <- data_final_all %>%
dplyr::select(-log_diff_iron_price) %>%
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) %>%

as.matrix()



46

if (IrequireNamespace("caret", quietly = TRUE)) utils::install.packages("caret")

library(caret)

ok_row <-is.finite(y_all) & apply(xreg_all, 1, function(r) all(is.finite(r)))

y all <-y alljok_row]

xreg_ok <- xreg_all[ok_row, , drop = FALSE]

keep_col <- apply(xreg_ok, 2, function(c) all(is.finite(c)))

xreg_ok <- xreg_ok[, keep_col, drop = FALSE]

sd_col <- apply(xreg_ok, 2, stats::sd)

xreg_ok <- xreg_oK[, sd_col > 0 & is.finite(sd_col), drop = FALSE]

lin <- findLinearCombos(xreg_ok)

if (lis.null(lindremove)) xreg_ok <- xreg_ok][, -linsremove, drop = FALSE]

xreg_ok <- scale(xreg_ok)

if (IrequireNamespace(‘forecast”, quietly = TRUE)) utils::install.packages("forecast")
library(forecast)
modelo_arimax_all_arlmal <- forecast::Arima(

y_all,

order =c(1, 0, 1),

xreg = xreg_ok,

include.mean = FALSE,

method ="ML",

optim.method ="BFGS",

transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

summary(modelo_arimax_all_arlmal)
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## ARIMAX (0,0,0)
{n
cambios <- c("log_diff BRL","log_diff EUR","log_diff CHY","log_diff AUS")
atividade_vars <- ¢(
"diff_industry_USA","diff_industry_EU","diff_industry CHINA",
"diff_retail_USA","diff_retail EU",
"log_diff RealEstate USA","log_diff RealEstate EU","log_diff RealEstate  CHINA"
)
juros_vars <- c("diff_ir_USA","diff_ir_EU","diff_ir  CHINA","diff _ir BR","diff_ir_AUS")
commodities <- c¢("log_diff p_coal","log_diff p_gas","log_diff p_brent",
"log_diff_p_alum”,"log_diff_p_copper","log_diff_p_soybean")
transportes <- c("log_diff_BDI","log_diff HARPEX","log_diff FBX")

max_lag <- 3

add_lags <- function(df, base_names, max_lag){
for (var in base_names) {
if ('var %in% names(df)) next
for (I in O:max_lag) {
lag_name <- pasteO(var, "_lag", )
df <- df %>% dplyr::mutate(!'lag_name := dplyr::lag(.data[[var]], 1))
}
}
df

}
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Model <- add_lags(Model, cambios, max_lag)
Model <- add_lags(Model, atividade_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, juros_vars, max_lag)
Model <- add_lags(Model, commodities, max_lag)

Model <- add_lags(Model, transportes, max_lag)

pat_cambio <- pasteO("”(", paste(cambios, collapse="|"), ") _lag[0-3]$")
pat_atividade <- pasteO("/(", paste(atividade_vars, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_juros <- pasteO("(", paste(juros_vars, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_commod <- pasteO("(", paste(commodities, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")
pat_transp <- pasteO("/\(", paste(transportes, collapse="|"), ")_lag[0-3]$")

xreg_vars_all <- grep(paste(pat_cambio, pat_atividade, pat_juros, pat_commod,
pat_transp, sep="|"),

names(Model), value = TRUE)

data_final_all <- Model %>%
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(xreg_vars_all)) %>%

stats::na.omit()

y_all <- data_final_all$log_diff_iron_price

xreg_all <- data_final_all %>%
dplyr::select(-log_diff_iron_price) %>%
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) %>%

as.matrix()

ok_row <-is.finite(y_all) & apply(xreg_all, 1, function(r) all(is.finite(r)))
y all <-y alljok _row]

xreg_ok <- xreg_all[ok_row, , drop = FALSE]

keep_col <- apply(xreg_ok, 2, function(c) all(is.finite(c)))

xreg_ok <- xreg_ok[, keep_col, drop = FALSE]



sd_col <- apply(xreg_ok, 2, stats::sd)

xreg_ok <- xreg_oK[, sd_col > 0 & is.finite(sd_col), drop = FALSE]

lin <- findLinearCombos(xreg_ok)

if (lis.null(linSremove)) xreg_ok <- xreg_ok[, -linsremove, drop = FALSE]

xreg_ok <- scale(xreg_ok)

modelo_arimax_all <- forecast::Arima(
y_all,
order =c(0, 0, 0), #AR(2)
xreg = xreg_ok,
include.mean = FALSE,
method ="ML",
optim.method ="BFGS",
transform.pars = FALSE,
optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_all)

# AJUSTE DO MODELO

## Utilizando o MA(1) para ajuste
NG
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# 7) Novo ARIMAX apenas com variaveis significativas (<=10%)
data_sig <- Model |>
dplyr::select(log_diff _iron_price, dplyr::all_of(vars_sig10)) |>

stats::na.omit()

y_sig <- data_sig$log_diff_iron_price

Xreg_sig <- data_sig |>
dplyr::select(-log_diff iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok_row_sig <- is.finite(y_sig) & apply(xreg_sig, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y_sig <-y_sig[ok_row_sig]
Xreg_sig_ok <- xreg_sig[ok_row_sig, , drop = FALSE]

keep_col_sig <- apply(xreg_sig_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_sig_ok <- xreg_sig_ok[, keep_col_sig, drop = FALSE]

sd_col_sig <- apply(xreg_sig_ok, 2, sd)
xreg_sig_ok <- xreg_sig_ok[, sd_col_sig > 0 & is.finite(sd_col_sig), drop = FALSE]

lin_sig <- caret::findLinearCombos(xreg_sig_ok)

if (lis.null(lin_sig$remove)) xreg_sig_ok <- xreg_sig ok[, -lin_sig$remove, drop =
FALSE]

xreg_sig_ok <- scale(xreg_sig_ok)

stopifnot(nrow(xreg_sig_ok) == length(y_sig))

# ARIMAX com apenas variaveis significativas

modelo_arimax_sig_mal <- forecast::Arima(



y_sig,

order = ¢(0, 0, 1),

Xreg = xreg_sig_ok,
include.mean = FALSE,
method ="ML",
optim.method ="BFGS",
transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

summary(modelo_arimax_sig_mal)

# Nova tabela de significancia

coefs_sig <- coef(modelo_arimax_sig_mal)

ses_sig <- sgrt(diag(vcov(modelo_arimax_sig_mal)))
tstat_sig <- coefs_sig / ses_sig

pval_sig <- 2*pt(-abs(tstat_sig), df = length(y_sig) - length(coefs_sig))

sig_stars_sig <- cut(pval_sig,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

labels = g ok e v ey

tab_sig2 <- data.frame(

parametro = names(coefs_sig),

coef = as.numeric(coefs_sig),
se = as.numeric(ses_sig),
t = as.numeric(tstat_sig),

p_value =as.numeric(pval_sig),
signif = sig_stars_sig,

row.names = NULL,
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check.names = FALSE

tab_sig2 <- tab_sig2[order(abs(tab_sig2%$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sig2_num <- tab_sig2
num_cols2 <- sapply(tab_sig2_num, is.numeric)

tab_sig2_num[num_cols2] <- round(tab_sig2_num[num_cols2], 4)

cat("\n== Novo modelo ARIMAX (apenas variaveis significativas) ==\n")

print(tab_sig2_num, row.names = FALSE)

# Novas variaveis significativas

sigl0_df2 <- tab_sig2 %>%
dplyr::filter(p_value <= 0.10) %>%
dplyr::arrange(dplyr::desc(abs(t)))

num_cols_sig2 <- sapply(sigl0_df2, is.numeric)

sigl0_df2[num_cols_sig2] <- lapply(sigl0_df2[num_cols_sig2], function(x) round(x,
6))

cat("\n== Variaveis significativas no novo modelo (<= 10%) ==\n")

print(sigl0_df2, row.names = FALSE)

# Novo vetor com variaveis significativas (mantendo mal sempre)
vars_sigl0 2 <- union(sigl0_df2$parametro, "mal")
cat("\nN° de variaveis (<=10%) + mal no novo modelo:", length(vars_sigl10_2), "\n")

print(vars_sigl0_2)
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## Filtrando novamente
i)
# 8) Terceiro ARIMAX com variaveis significativas do segundo modelo

vars_sigl0 2 select <- setdiff(vars_sigl0_ 2, "mal")

data_sig2 <- Model |>
dplyr::select(log_diff _iron_price, dplyr::all_of(vars_sigl0_ 2 select)) |>

stats::na.omit()

y_sig2 <- data_sig2$log_diff_iron_price

Xreg_sig2 <- data_sig2 |>
dplyr::select(-log_diff iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok_row_sig2 <- is.finite(y_sig2) & apply(xreg_sig2, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y_sig2 <-y_sig2[ok_row_sig2]
xreg_sig2_ok <- xreg_sig2[ok_row_sig2, , drop = FALSE]

keep_col_sig2 <- apply(xreg_sig2_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_sig2_ok <- xreg_sig2_ok[, keep_col_sig2, drop = FALSE]

sd_col_sig2 <- apply(xreg_sig2_ok, 2, sd)

xreg_sig2_ok <- xreg_sig2_ok[, sd_col_sig2 > 0 & is.finite(sd_col_sig2), drop =
FALSE]

lin_sig2 <- caret::findLinearCombos(xreg_sig2_ok)

if (Nis.null(lin_sig2$remove)) xreg_sig2 ok <- xreg_sig2_okK], -lin_sig2$remove, drop =
FALSE]

xreg_sig2_ ok <- scale(xreg_sig2_ok)



stopifnot(nrow(xreg_sig2_ok) == length(y_sig2))

# Terceiro ARIMAX com MA(1)
modelo_arimax_sig2_mal <- forecast::Arima(

y_sigz,

order = c(0, 0, 1),

Xreg = Xxreg_sig2_ok,

include.mean = FALSE,

method ="ML",

optim.method ="BFGS",

transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_sig2_mal)

# Nova tabela de significancia (32 iteracao)

coefs_sig2 <- coef(modelo_arimax_sig2_mal)

ses_sig2 <- sgrt(diag(vcov(modelo_arimax_sig2_mal)))
tstat_sig2 <- coefs_sig2 / ses_sig2

pval_sig2 <- 2*pt(-abs(tstat_sig2), df = length(y_sig2) - length(coefs_sig2))

sig_stars_sig2 <- cut(pval_sig2,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

labels = C("***"’"**"’Il*ll’u.",""))

tab_sig3 <- data.frame(
parametro = names(coefs_sig2),
coef = as.numeric(coefs_sig2),

se = as.numeric(ses_sig2),
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t = as.numeric(tstat_sig2),
p_value =as.numeric(pval_sig2),
signif = sig_stars_sig2,
row.names = NULL,

check.names = FALSE

tab_sig3 <- tab_sig3[order(abs(tab_sig3%$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sig3_num <- tab_sig3
num_cols3 <- sapply(tab_sig3_num, is.numeric)

tab_sig3_num[num_cols3] <- round(tab_sig3_num[num_cols3], 4)

cat("\n== Terceiro modelo ARIMAX (refinado) ==\n")

print(tab_sig3_num, row.names = FALSE)

# Variaveis significativas (p <= 10%) no novo modelo
sigl0_df3 <- tab_sig3 %>%
dplyr::filter(p_value <= 0.10) %>%
dplyr::arrange(dplyr::desc(abs(t)))

num_cols_sig3 <- sapply(sigl0_df3, is.numeric)

sigl0_df3[num_cols_sig3] <- lapply(sigl0_df3[num_cols_sig3], function(x) round(x,
6))

cat("\n== Variaveis significativas no modelo final (<= 10%) ==\n")

print(sigl0_df3, row.names = FALSE)

# Novo vetor com variaveis significativas (mantendo mal)
vars_sigl0_3 <- union(sigl0_df3$parametro, "mal")

cat("\nN° de variaveis (<=10%) + mal no modelo final:", length(vars_sig10_3), "\n")
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print(vars_sigl10_3)

## Filtrando (3a vez)
R U
# 9) Quarto ARIMAX com variaveis significativas do terceiro modelo

vars_sigl0 3 select <- setdiff(vars_sigl0_3, "mal")

data_sig3 <- Model |>
dplyr::select(log_diff _iron_price, dplyr::all_of(vars_sigl0_3_select)) |>

stats::na.omit()

y_sig3 <- data_sig3$log_diff_iron_price

xreg_sig3 <- data_sig3 |>
dplyr::select(-log_diff iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok_row_sig3 <- is.finite(y_sig3) & apply(xreg_sig3, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y sig3 <-y_sig3[ok_row_sig3]
xreg_sig3 ok <- xreg_sig3[ok _row_sig3, , drop = FALSE]

keep_col_sig3 <- apply(xreg_sig3_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_sig3_ok <- xreg_sig3_ok[, keep_col_sig3, drop = FALSE]

sd_col_sig3 <- apply(xreg_sig3_ok, 2, sd)

xreg_sig3 ok <- xreg_sig3 ok[, sd_col _sig3 > 0 & is.finite(sd_col_sig3), drop =
FALSE]
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lin_sig3 <- caret::findLinearCombos(xreg_sig3_ok)

if (Nis.null(lin_sig3$remove)) xreg_sig3_ok <- xreg_sig3_okK], -lin_sig3$remove, drop =
FALSE]

xreg_sig3 ok <- scale(xreg_sig3_ok)

stopifnot(nrow(xreg_sig3_ok) == length(y_sig3))

# Quarto ARIMAX com MA(1)
modelo_arimax_sig3_mal <- forecast::Arima(

y_sig3,

order = c(0, 0, 1),

Xreg = xreg_sig3_ok,

include.mean = FALSE,

method ="ML",

optim.method ="BFGS",

transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

summary(modelo_arimax_sig3_mal)

# Nova tabela de significancia (42 iteracao)

coefs_sig3 <- coef(modelo_arimax_sig3_mal)

ses_sig3 <- sgrt(diag(vcov(modelo_arimax_sig3_mal)))
tstat_sig3 <- coefs_sig3 / ses_sig3

pval_sig3 <- 2*pt(-abs(tstat_sig3), df = length(y_sig3) - length(coefs_sig3))

sig_stars_sig3 <- cut(pval_sig3,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

|abe|s = C("***"l"**"1"*"s"-nylm))
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tab_sig4 <- data.frame(

parametro = names(coefs_sig3),

coef = as.numeric(coefs_sig3),
se = as.numeric(ses_sig3),
t = as.numeric(tstat_sig3),

p_value =as.numeric(pval_sig3),
signif = sig_stars_sig3,
row.names = NULL,

check.names = FALSE

tab_sig4 <- tab_sig4[order(abs(tab_sig4$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sig4_num <- tab_sig4
num_cols4 <- sapply(tab_sig4 _num, is.numeric)

tab_sig4_num[num_cols4] <- round(tab_sig4_num[num_cols4], 4)

cat("\n== Quarto modelo ARIMAX (refinado) ==\n")

print(tab_sig4_num, row.names = FALSE)

# Variaveis significativas (p <= 10%) no modelo refinado
sigl0_df4 <- tab_sig4 %>%
dplyr::filter(p_value <= 0.10) %>%
dplyr::arrange(dplyr::desc(abs(t)))

num_cols_sig4 <- sapply(sigl0_df4, is.numeric)

sigl0_df4[num_cols_sig4] <- lapply(sigl0_df4[num_cols_sig4], function(x) round(x,
6))

cat("\n== Variaveis significativas no modelo refinado (<= 10%) ==\n")

print(sigl0_df4, row.names = FALSE)
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# Novo vetor com variaveis significativas (mantendo mal)
vars_sigl0_4 <- union(sigl0_df4$parametro, "mal")

cat("\nN° de variaveis (<=10%) + mal no modelo refinado:", length(vars_sig10_4),
"\n")

print(vars_sig10_4)

# Filtrando (4a vez)
i}
# 10) Quinto ARIMAX com variaveis significativas do quarto modelo

vars_sigl0 4 select <- setdiff(vars_sigl0_4, "mal")

data_sig4 <- Model |>
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(vars_sigl0_4 select)) |>

stats::na.omit()

y_sig4 <- data_sig4$log_diff_iron_price

xreg_sig4 <- data_sig4 |>
dplyr::select(-log_diff iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok_row_sig4 <- is.finite(y_sig4) & apply(xreg_sig4, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y_sig4 <-y_sig4[ok_row_sig4]
xreg_sig4 ok <- xreg_sig4[ok_row_sig4, , drop = FALSE]

keep_col_sig4 <- apply(xreg_sig4_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_sig4 ok <- xreg_sig4_ok[, keep_col_sig4, drop = FALSE]
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sd_col_sig4 <- apply(xreg_sig4_ok, 2, sd)

xreg_sig4 ok <- xreg_sig4 ok[, sd_col_sig4 > 0 & is.finite(sd_col_sig4), drop
FALSE]

lin_sig4 <- caret::findLinearCombos(xreg_sig4 ok)

if (Nis.null(lin_sig4$remove)) xreg_sig4 ok <- xreg_sig4_okK], -lin_sigd$remove, drop
FALSE]

xreg_sig4 ok <- scale(xreg_sig4_ok)

stopifnot(nrow(xreg_sig4_ok) == length(y_sig4))

# Quinto ARIMAX com MA(1)
modelo_arimax_sig4 _mal <- forecast::Arima(

y_sig4

order = c(0, 0, 1),

xXreg = xreg_sig4 ok,

include.mean = FALSE,

method ="ML",

optim.method ="BFGS",

transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_sig4 _mal)

# Nova tabela de significancia (52 iteracéao)

coefs_sig4 <- coef(modelo_arimax_sig4_mal)

ses_sig4 <- sgrt(diag(vcov(modelo_arimax_sig4 _mal)))
tstat_sig4 <- coefs_sig4 / ses_sig4

pval_sig4 <- 2*pt(-abs(tstat_sig4), df = length(y_sig4) - length(coefs_sig4))



sig_stars_sig4 <- cut(pval_sig4,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

labels = g o et n )

tab_sig5 <- data.frame(

parametro = names(coefs_sig4),

coef = as.numeric(coefs_sig4),
se = as.numeric(ses_sig4),
t = as.numeric(tstat_sig4),

p_value =as.numeric(pval_sig4),
signif = sig_stars_sig4,
row.names = NULL,

check.names = FALSE

tab_sig5 <- tab_sig5[order(abs(tab_sig5%$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sigs_num <- tab_sig5
num_cols5 <- sapply(tab_sig5_num, is.numeric)

tab_sigs_num[num_cols5] <- round(tab_sig5_num[num_cols5], 4)

cat("\n== Quinto modelo ARIMAX (refinado) ==\n")

print(tab_sig5_num, row.names = FALSE)

# Variaveis significativas (p <= 10%) no novo modelo
sigl0_df5 <- tab_sig5 %>%
dplyr::filter(p_value <= 0.10) %>%
dplyr::arrange(dplyr::desc(abs(t)))

num_cols_sig5 <- sapply(sigl0_df5, is.numeric)
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sigl0_df5[num_cols_sig5] <- lapply(sigl0_df5[num_cols_sig5], function(x) round(x,
6))

cat("\n== Variaveis significativas no modelo final (<= 10%) ==\n")

print(sigl0_df5, row.names = FALSE)

# Novo vetor com variaveis significativas (mantendo mal)
vars_sigl0 5 <- union(sigl0_df5$parametro, "mal")
cat("\nN° de variaveis (<=10%) + mal no modelo final:", length(vars_sig10_5), "\n")

print(vars_sigl10_5)

# Filtrando (5a vez)

)

vars_final <- c¢(
"log_diff_p_copper_lagl",
"log_diff_p_copper_lag0",
"log_diff_p_copper_lag2",
"log_diff_p_coal_lag0",
"log_diff AUS_lag0",
"diff_ir_AUS_lag2",
"diff_ir_USA_lag3",
"diff_ir_CHINA_lag3"

# Selecao das variaveis finais
data_final_model <- Model |>
dplyr::select(log_diff_iron_price, dplyr::all_of(vars_final)) |>

stats::na.omit()
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y_final <- data_final_model$log_diff iron_price

xreg_final <- data_final_model |>
dplyr::select(-log_diff_iron_price) |>
dplyr::mutate(dplyr::across(dplyr::everything(), as.numeric)) |>

as.matrix()

ok _row_final <- is.finite(y_final) & apply(xreg_final, 1, \(r) all(is.finite(r)))
y_final <-y_final[ok_row_final]

xreg_final_ok <- xreg_final[ok_row_final, , drop = FALSE]

keep_col_final <- apply(xreg_final_ok, 2, \(c) all(is.finite(c)))
xreg_final_ok <- xreg_final_ok][, keep_col_final, drop = FALSE]

sd_col_final <- apply(xreg_final_ok, 2, sd)

xreg_final_ok <- xreg_final_ok[, sd_col final > 0 & is.finite(sd_col_final), drop =
FALSE]

lin_final <- caret::findLinearCombos(xreg_final_ok)

if (Nis.null(lin_final$remove)) xreg_final_ok <- xreg_final_ok], -lin_final$remove, drop =
FALSE]

xreg_final_ok <- scale(xreg_final_ok)

stopifnot(nrow(xreg_final_ok) == length(y_final))

modelo_arimax_final <- forecast::Arima(
y_final,
order = ¢(0, 0, 1),
xreg = xreg_final_ok,
include.mean = FALSE,
method ="ML",
optim.method ="BFGS",



transform.pars = FALSE,

optim.control = list(maxit = 5000)

)

summary(modelo_arimax_final)

coefs_final <- coef(modelo_arimax_final)
ses_final <- sgrt(diag(vcov(modelo_arimax_final)))
tstat_final <- coefs_final / ses_final

pval_final <-2 * pt(-abs(tstat_final), df = length(y_final) - length(coefs_final))

sig_stars_final <- cut(pval_final,
breaks = c(-Inf, .001, .01, .05, .10, Inf),

|abe|S = C("***", "**", "*", ll.ll, ||||))

tab_sig_final <- data.frame(

parametro = names(coefs_final),

coef = as.numeric(coefs_final),
se = as.numeric(ses_final),
t = as.numeric(tstat_final),

p_value =as.numeric(pval_final),
signif = sig_stars_final,
row.names = NULL,

check.names = FALSE

tab_sig_final <- tab_sig_final[order(abs(tab_sig_final$t), decreasing = TRUE), ]

tab_sig_final_num <- tab_sig_final
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num_cols_final <- sapply(tab_sig_final_num, is.numeric)

tab_sig_final_num[num_cols_final] <- round(tab_sig_final_num[num_cols_final], 4)

cat("\n== Tabela de significancia - Modelo Final ==\n")

print(tab_sig_final_num, row.names = FALSE)

## TESTES

R U

# Residuos do modelo final

resid_final <- residuals(modelo_arimax_final)

n_final <- length(resid_final)

# Ljung—Box (lags 12 e 24)
cat("\n== Ljung-Box ==\n")

for (k in c(12, 24)) print(stats::Box.test(resid_final, lag = k, type = "Ljung-Box"))

# Testes de normalidade dos residuos
cat("\n== Normalidade ==\n")
if (n_final <= 5000) print(stats::shapiro.test(resid_final))

print(tseries::jarque.bera.test(resid_final))

# Breusch—Pagan para heterocedasticidade geral
ols_aux_final <- Im(y_final ~ xreg_final_ok)

cat("\n== Breusch-Pagan ==\n")
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print(Imtest::bptest(ols_aux_final))

# ARCH-LM (heterocedasticidade condicional)
cat("\n== ARCH-LM (12) ==\n")
print(FinTS::ArchTest(resid_final, lags = 12))

# VIF (multicolinearidade)

cat("\n== VIF ==\n")

Xdf final <- as.data.frame(xreg_final_ok)

if (ncol(Xdf_final) >= 2) {
ols_aux_final <- Im(y_final ~ ., data = Xdf_final)
print(car::vif(ols_aux_final))

}else {

cat("Pulando VIF: ha", ncol(Xdf final), "regressor(es). VIF requer = 2.\n")

}

G
spec_garch <- rugarch::ugarchspec(
mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 1), include.mean = FALSE,
external.regressors = xreg_final_ok),
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 1)),

distribution.model = "std"

fit_garch <- rugarch::ugarchfit(spec = spec_garch, data =y _final, solver = "hybrid")

show(fit_garch)
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rob <- fit_garch@fit$robust.matcoef
rotula_mx <- function(s) {

if (grepl(" mxreg[0-9]+3$", s)) {

return(colnames(xreg_final_ok)[K])

}

S

}

rotulos <- vapply(rownames(rob), rotula_mx, character(1))

tab_garch <- data.frame(
parametro = rotulos,
coef  =robl, 1],
se_rob =rob[, 2],
t rob =rob], 3],
p_rob =rob[, 4],
row.names = NULL,

check.names = FALSE
)

num_cols <- sapply(tab_garch, is.numeric)

tab_garch[num_cols] <- lapply(tab_garch[num_cols], function(x) round(x, 5))
tab_garch <- tab_garch[order(abs(tab_garch$t_rob), decreasing = TRUE), ]
print(tab_garch, row.names = FALSE)

alpha <- as.numeric(rugarch::coef(fit_garch)["alphal"])

beta <- as.numeric(rugarch::coef(fit_garch)["betal"])
persistencia <- alpha + beta

cat("\nPersisténcia (alpha+beta):", round(persistencia, 4), "\n")

cat("Desvio-padrao condicional médio:", round(mean(rugarch::sigma(fit_garch)), 6),
"\n")
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res_std <- rugarch::residuals(fit_garch, standardize = TRUE)

cat("\n== Ljung-Box residuos ==\n")
print(stats::Box.test(res_std, lag = 12, type = "Ljung-Box"))
print(stats::Box.test(res_std, lag = 24, type = "Ljung-Box"))

cat("\n== Ljung-Box residuos”2 ==\n")
print(stats::Box.test(res_std"2, lag = 12, type = "Ljung-Box"))
print(stats::Box.test(res_std"2, lag = 24, type = "Ljung-Box"))

cat("\n== Jarque-Bera (residuos padronizados) ==\n")

print(tseries::jarque.bera.test(res_std))

## ARIMAX GARCH Ajustado

)

vars_sigl10 <- ¢(
"log_diff_p_copper_lagl",
"log_diff_ AUS_lag0",
"diff_ir_AUS_lag2",
"log_diff_p_copper_lag2",
"diff_ir_CHINA_lag3",
"diff_ir_USA_lag3"

vars_sigl0 <- intersect(vars_sigl10, colnames(xreg_final_ok))

xreg_sig <- xreg_final_ok[, vars_sigl0, drop = FALSE]
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stopifnot(nrow(xreg_sig) == length(y_final))

spec_garch_sig <- rugarch::ugarchspec(
mean.model = list(
armaOrder = ¢(0, 1),
include.mean = FALSE,
external.regressors = xreg_sig
),
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 1)),

distribution.model = "std"

)

fit_garch_sig <- rugarch::ugarchfit(spec = spec_garch_sig, data = y_final, solver =
"hybrid")

show(fit_garch_sig)

rob <- fit_garch_sig@fit$robust.matcoef

rotula_mx <- function(s) {

if (grepl("*mxreg[0-9]+$", s)) {

return(colnames(xreg_sig)[K])
}

S

}

rotulos <- vapply(rownames(rob), rotula_mx, character(1))

tab_garch <- data.frame(
parametro = rotulos,
coef  =robl, 1],

se_rob =rob], 2],
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t rob =rob], 3],

p_rob =rob[, 4],

stringsAsFactors = FALSE
)

tab_garch$sigl0 <- ifelse(tab_garch$p_rob <= 0.10, ™", ")

tab_garch <- tab_garch[order(abs(tab_garch$t_rob), decreasing = TRUE), ]
num_cols <- sapply(tab_garch, is.numeric)

tab_garch[num_cols] <- lapply(tab_garch[num_cols], function(x) round(x, 5))

print(tab_garch, row.names = FALSE)

alpha <- as.numeric(rugarch::coef(fit_garch_sig)["alphal"])
beta <-as.numeric(rugarch::coef(fit_garch_sig)["betal"])
cat("\nPersisténcia (alpha+beta):", round(alpha + beta, 4), "\n")

cat("Desvio-padrao condicional médio:", round(mean(rugarch::sigma(fit_garch_sig)),
6), "\n")

res_std <- rugarch::residuals(fit_garch_sig, standardize = TRUE)

cat("\n== Ljung-Box residuos ==\n")
print(stats::Box.test(res_std, lag = 12, type = "Ljung-Box"))
print(stats::Box.test(res_std, lag = 24, type = "Ljung-Box"))

cat("\n== Ljung-Box residuos”2 ==\n")
print(stats::Box.test(res_std"2, lag = 12, type = "Ljung-Box"))
print(stats::Box.test(res_std”"2, lag = 24, type = "Ljung-Box"))

cat("\n== Jarque-Bera (residuos padronizados) ==\n")

print(tseries::jarque.bera.test(res_std))
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X_use <- xreg_final_ok], intersect(colnames(xreg_final_ok), c(
"log_diff_p_copper_lagl","log_diff AUS lag0","log_diff p_copper_lag2",
"diff_ir_AUS_lag2","diff_ir_CHINA_lag3","diff_ir_ USA_lag3"

)), drop = FALSE]

y_use <-y final

cand <- list(

list(model="sGARCH", order=c(1,1)),
list(model="sGARCH", order=c(1,2)),
list(model="sGARCH", order=c(2,1)),
list(model="gjrGARCH",order=c(1,1)),
list(model="eGARCH", order=c(1,1)),
list(model="iIGARCH", order=c(1,1))
)

distr_vec <- c("std","sstd")

fit_list <- list()

log_msgs <- c¢()

for (distr in distr_vec) {
for (c in cand) {
spec <- rugarch::ugarchspec(
mean.model = list(armaOrder=c(0,1), include.mean=FALSE,
external.regressors = x_use),
variance.model = list(tmodel = c$model, garchOrder = c$order),

distribution.model = distr

)
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tag <- pasteO(distr,” _",c$model,” ",paste(c$order,collapse=","))

fit <- tryCatch(
rugarch::ugarchfit(spec, data = y_use, solver = "hybrid"),

error = function(e) { log_msgs <<- c(log_msgs, paste("FAIL:", tag, "->"
e$message)); NULL }

)

if (lis.null(fit)) {
res <-residuals(fit, standardize = TRUE)

Ib12 <- tryCatch(Box.test(res"2, lag=12, type="Ljung-Box")$p.value,
error=function(e) NA_real_)

aic <- tryCatch(rugarch::infocriteria(fit)[1], error=function(e) NA_real )
al <-suppressWarnings(as.numeric(rugarch::coef(fit)["alphal']))
bl <- suppressWarnings(as.numeric(rugarch::coef(fit)["betal"]))
pers <- suppressWarnings(al + b1l)

fit_list[[tag]] <- list(fit=fit, aic=aic, Ib12=Ib12, pers=pers)

if (length(fit_list) == 0) {
print(unique(log_msgs))
stop("Interrompido.")

}

summ <- do.call(rbind, lapply(names(fit_list), function(n){
data.frame(
model = n,
AIC = as.numeric(fit_list[[n]]$aic),

LB12 = as.numeric(fit_list[[n]]$lb12),
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PERSIST = as.numeric(fit_list[[n]]$pers),
stringsAsFactors = FALSE
)
)

summ <- summl[is.finite(summ$AIC), , drop = FALSE]

if (nrow(summ) == 0) { print(unique(log_msgs)); stop("Sem AIC valido.") }

summs$score <- -summ$AIC + 5 * pmin(pmax(summ$LB12, 0), 1)
summ <- summJorder(-summ$score, summ$AIC), |
row.names(summ) <- NULL

cat("\n=== Resumo dos candidatos (top 10) ===\n"); print(head(summ, 10))

best_name <- summ$model[1]
best_fit <-fit_list[[best_name]]$fit

cat("\n=== Melhor modelo selecionado ===\n"); cat(best_name, "\n"); show(best_fit)

rob <- best_fit@fit$robust.matcoef
mx2Ibl <- function(nm) {

if (grepl(""mxreg[0-9]+$", nm)) {

return(colnames(x_use)[k])

}

nm

}
rotulos <- vapply(rownames(rob), mx2lbl, FUN.VALUE = character(1))

tab_coef <- data.frame(
parametro = rotulos,
coef  =rob[,1],

se_rob =robl[,2],
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t rob =rob[,3],
p_rob =rob[4],
stringsAsFactors = FALSE,
check.names = FALSE
)
tab_coef$sigl0 <- ifelse(tab_coef$p_rob <= 0.10, "*", ")
tab_coef <- tab_coef[order(abs(tab_coef$t_rob), decreasing = TRUE), ]
num_cols <- sapply(tab_coef, is.numeric)

tab_coef[num_cols] <- lapply(tab_coef[num_cols], function(x) round(x, 6))

cat("\n=== Coeficientes ===\n")

print(tab_coef, row.names = FALSE)

tab_x <- subset(tab_coef, parametro %in% colnames(x_use))
if (nrow(tab_x) > 0) {
cat("\n=== Apenas regressoras exdgenas ===\n")
print(tab_x, row.names = FALSE)
}

res_std <- residuals(best_fit, standardize = TRUE)

cat("\n== Diagnostico do melhor ==\n")

cat("Ljung-Box (residuos):\n"); print(Box.test(res_std, lag=12, type="Ljung-Box"))
cat("Ljung-Box (residuos”2):\n"); print(Box.test(res_std"2, lag=12, type="Ljung-Box"))

cat("Jarque-Bera (residuos padronizados):\n"); print(tseries::jarque.bera.test(res_std))

al <- suppressWarnings(as.numeric(coef(best_fit)["alphal"]))
bl <- suppressWarnings(as.numeric(coef(best_fit)["betal"]))
cat("\nPersisténcia (alpha+beta):", round(al + b1, 4), "\n")

cat("Desvio-padrado condicional médio:", round(mean(sigma(best_fit)), 6), "\n")



