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Projetando preços de commodities de metais utilizando méto-
dos de Machine Learning em um ambiente rico em dados

Resumo

O projeto tem por objetivo aplicar métodos de Machine Learning (ML) a fim de obter ganhos de projeção quando
comparados a modelos mais tradicionais. Os métodos de Machine Learning são capazes de operar com um
número elevado de variáveis explicativas mesmo em uma situação em que há menos dados do que variáveis
candidatas, o que não é possível, por exemplo, com modelos lineares. Um grande número de modelos foi
testado especificamente para o mundo de commodities metálicas, como minério de ferro, aço e cobre, num
horizonte de projeção mensal dentro de até 2 anos. Motivados por isso, reunimos um conjunto de dados com
uma quantidade relevante de passado, dentre elas, instrumentos financeiros, taxa de câmbio e indicadores
macroeconômicos, que foram classificadas em tabelas. As metodologias utilizadas em cada modelo também
são explicitadas ao longo do relatório e, por último, discutimos as performances de projeção de cada modelo
em horizontes distintos para o preço spot do cobre na London Metal Exchange (LME).

Como veremos, o LASSO e o ElasticNet, dentre todos os modelos, foram os que melhores performaram na
grande parte do horizontes. Importante ressaltar que o LASSO obteve um ganho significativo entre os modelos
que utilizamos como benchmark, como o Random Walk e o Autoregressive, assim como contra modelos que,
tradicionalmente, são utilizados para estimar preço futuro de séries financeiras heterocedásticas, como o ARCH
e o GARCH. Seu método de seleção de variáveis provou-se robusto em diferentes janelas para cada horizonte
de projeção, apresentando medidas de aderências, como RMSE e MAE, mais estáveis e menores ao longo da
janela de projeção.

Palavras-chave: Projeção, Machine Learning, Commodities, Big Data, Forecasting, Commodities
prices, Metals
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Forecasting metal commodities in a data-rich environment using
Machine Learning methods

Abstract

This project aims at applying Machine Learning (ML) methods in order to obtain forecasting gains in comparison
to traditional models. The Machine Learning methods work with a high-dimension of variables even when there
are more variables than historical data available, which is not possible for linear models. A big number of
models were tested with metal commodities, such as the iron ore, steel and copper, in a monthly forecasting
horizon up to two years. Motivated by that, we gathered a set of time series with a considerable amount
of observations, including financial instruments, exchange rates and macroeconomic indicators, which were
classified and displayed in tables. The methodologies used in each model are also explained in this work.
Finally, we discuss the performance of each model in different forecasting horizons for the copper spot price in
the London Metal Exchange (LME).

As we will see, the LASSO and the Elastic Net models, in comparison to the others, presented the best perfor-
mance among different forecasting horizons. Even further, the LASSO obtained a significant gain in comparison
to the benchmark models Random Walk and Autoregressive, as well as the more traditional models for forecas-
ting heteroskedastic financial time series, ARCH and GARCH. Its method of variable selection proved to be robust
in different windows for each forecasting horizon, presenting smaller and more stable performance metrics, such
as the RMSE, MAE and MAD along the forecasting windows.

Keywords: Forecasting, Machine Learning, Commodities, Big Data, ML, Commodities prices, Me-
tals
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1 Introdução

Para muitos países, em especial aqueles cujas principais atividades sejam a produção e a exportação de pro-
dutos primários, a flutuação e a imprevisibilidade de preços de commodities no mercado global continua sendo
um dos principais fatores de risco para suas principais empresas e, na maioria das vezes, para suas próprias
economias. Porém, o impacto não se restringe a apenas esses países, uma vez que toda a economia global pode
ser afetada por um choque, seja de oferta, seja de demanda, de uma determinada commodity, como ocorrido
nas crises de petróleo de 1973 e de 1979 devido a um choque de oferta do barril por fatores políticos no Oriente
Médio. Por isso, a tentativa de projetar o preço desses materiais primários, e de reduzir o erro ao máximo,
é de suma importância para a gestão de risco de toda cadeia produtiva global, especialmente dos mercados
produtores e consumidores diretos.

Dessa forma, a prática sempre foi um grande foco de interesse de empresas, bancos centrais, economistas e
estatísticos para o melhor planejamento financeiro e para a melhor formulação de políticas macroeconômicas.
Entretanto, projetar preços de commodities é complicado, pois sua variabilidade é muito impactada por decisões
políticas externas, que acarretam choques que os modelos não captam bem em geral. Ainda assim, torna-se
relevante o acompanhamento das forças de mercado na determinação do preço desses materiais para que se
auxilie no processo de tomada de decisão de diversas entidades.

Com o avanço do poder computacional e com a facilidade prática que a aplicação de modelos que requerem uma
grande quantidade de dados se tornou, métodos de Machine Learning passaram a ser alternativas para se obter
algum ganho sistemático na projeção de indicadores de interesse [1]. Portanto, a fim de explorar tal universo
de modelagem, buscamos, a partir de um ambiente rico em dados que possam explicar o comportamento de
commodities metálicas, como aço, cobre e minério de ferro, obter algum ganho de projeção num prazo de até 2
anos.

Assim, mediremos o erro médio de cada horizonte de projeção por modelo, utilizando RMSE (Root Mean Squa-
red Error), MAE (Mean Absolute Error), MAD (Median Absolute Deviation from Median) e MAPE (Mean absolute
percentage error) como métricas de performance. Como uma proposta a metrificar a performance de cada
modelo, também registramos a proporção de erros negativos e de erros positivos de cada um por horizonte de
projeção, verificando como se ajustam a movimentos muito fortes de alta ou de baixa do metal de interesse, o
cobre.

Nesse projeto, utilizamos diversos modelos: dos mais básicos, que chamamos de Benchmark, como o Ran-
dom Walk (RW) e o Autoregressivo (AR); modelos tradicionais para projeção de indicadores que apresentam
volatilidade heterogênea ao longo do tempo, como o ARCH (Autoregressive conditional heteroskedasticity) [2]
e o GARCH (Generalized Autoregressive conditional heteroskedasticity); métodos lineares que buscam reduzir
a variância do modelo de regressão linear simples quando os aplicamos no conjunto de teste, como o Le-
ast Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Ridge e ElasticNet; modelos altamente não-lineares e
não-paramétricos como o Random Forest (RF) [3], Bagging [4] e Boosting, que também são conhecidos como
modelos de “ensemble”.

a Principais Pontos

Sobre os resultados encontrados:

1. Mostramos que é possível melhorar as métricas de aderência, consistentemente, ao longo de todos os
horizontes de projeção, contra outros modelos básicos que servem de benchmark, assim como modelos
mais tradicionais que tratam por volatilidade de uma série financeira.

2. Modelos de Machine Learning lineares, em especial o LASSO, mostraram-se mais performáticos dentre
todos os modelos testados neste trabalho.

3. Modelos não-lineares e não-paramétricos - RF e Bagging - vêm logo em seguida no ranking de performance
após LASSO e ElasticNet.

4. As projeções resultantes de modelos mais comumente utilizados na literatura para estimar retornos de
séries financeiras altamente voláteis [5] não apresentou ganhos significativos como os modelos de ML.

5. A seleção de regressores do LASSO para o curto prazo tende a ter mais séries de preços e juros, enquanto
para o longo prazo tende a ter séries de autoregressivo para explicar melhor o movimento da log-variação
do preço do cobre. Para as demais classes de variáveis, a taxa de participação de cada uma para cada
horizonte é bem uniforme.
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b Organização do Relatório

O relatório baseia-se no paper sobre projeção da inflação americana em um ambiente rico em dados [1]. Por-
tanto, seguimos a mesma estrutura de organização: na seção 2 falamos um pouco das séries temporais que
usamos tanto para projetar quanto para explicar a variação; na seção 3 descrevemos a metodologia utilizada
para projetar e medir a performance de cada modelo; na seção 4 falamos dos resultados a partir de algumas mé-
tricas de performance, comparando os modelos benchmark com os demais; finalmente, concluímos o relatório
na seção 5.
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2 Dados

A fim de melhor explicar as variações de preço da commodity metálica de interesse, selecionamos um con-
junto de 59 séries temporais que se dividem em setores distintos da economia, como setor externo, financeiro,
imobiliário e atividade, e que estão relacionadas de alguma forma com as forças de oferta e demanda do me-
tal. Além disso, adicionamos 30 novas variáveis explicativas a partir da aplicação de lags em algumas séries,
dentre elas a própria variávei dependente. Portanto, no total, foram 89 séries utilizadas para compreender o
comportamento do movimento no preço. Para o cobre, pegamos o preço do spot na London Metal Exchange
(LME).

Usamos séries de diferentes frequências: diárias, mensais e trimestrais, e ajustamo-las de tal forma a convertê-
las em mensais. Para as séries diárias de preço, aplicamos a média de cada mês respectivo a fim de evitar
escolher um dia em que o preço tenha destoado muito (da média), seja para cima ou para baixo, por conta de
uma volatilidade elevada. Enquanto para as séries trimestrais aplicamos uma interpolação linear simples entre
os valores.

Nossa amostra de dados vai de janeiro de 2009 até dezembro de 2019 (132 pontos de observação), sendo o
período de projeção de janeiro de 2018 a dezembro de 2019 (24 meses de projeção). Portanto, outras séries
candidatas sem disponibilidade de dados durante esse intervalo não foram selecionadas. Também aplicamos
uma transformação de log em algumas variáveis, geralmente nas não-estacionárias.

Seguem a seguir gráficos da variável dependente e tabelas das variáveis explicativas, indicando o tipo de
transformação aplicada, a quantidade de lags usada como input nos modelos, o nome e uma breve descrição
sobre unidade. A coluna "tcode"representa o tipo de transformação daquela variável no modelo. Caso igual a
1, nenhuma transformação é feita, caso seja 2, o log neperiano é aplicado, enquanto caso seja 3, aplicamos
a log-variação, dada por Xt = lnPt − lnPt−1. Por último, colocamos tabelas de metadados mais completas no
Apêndice A indicando de onde pegamos as séries, suas periodicidades e suas fontes oficiais.

Figura 1: Preço do Cobre
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Figura 2: Log-variação do Cobre

Tabela 1: Descrição das séries: Atividade
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Tabela 2: Descrição das séries: Ações, Juros e Câmbio

Tabela 3: Descrição das séries: Commodities

Tabela 4: Descrição das séries: Comércio Exterior

Tabela 5: Descrição das séries: Preços
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Tabela 6: Descrição das séries: Imobiliário
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3 Metodologia

Consideremos o modelo genérico a seguir, onde h representa o horizonte de projeção em meses:

Xt+h = Th(xt) + ut+h, h = 1, ..., H, t = 1, ..., T (1)

Onde:

Xt+h = Delta do ln do Preço da commodity, h meses à frente

xt = Vetor de dimensão n xt = (x1t, ..., xnt)
′, contendo as variáveis explicativas

Th = O modelo a ser aplicado utilizando-se todos os regressores, inclusive alguns lags dos próprios

H = O horizonte máximo de projeção, no caso serão 24 meses

T = Número máximo da janela de projeção, no caso serão 24 datas dentro da janela

ut+h = Erro de média zero

A projeção será dada por:

P̂t+h = T̂h,t−w+1:t(xt) (2)

Onde:

X̂t+h = Delta do ln do preço estimado, h meses à frente, utilizando uma janela de t− w + 1 até t

T̂h,t−w+1:t = Função estimada de determinado modelo, h meses à frente, utilizando uma janela de t− w + 1 até t

w = Tamanho da janela, que varia de acordo com: w = 108− h− 1

As projeções são feitas numa janela móvel de tamanho fixo por horizonte de projeção. Por exemplo, o número
de observações in-sample de uma projeção é dado por w = 108 − h − 1, onde h é o número do mês que se
está projetando para frente. Assim, para cada horizonte de projeção h, teremos várias janelas de variáveis
explicativas que usaremos para projetar o preço do cobre dentro do período de janeiro de 2018 a dezembro de
2019.

Aplicamos essa mesma lógica de janelas móveis por horizonte a todos os modelos utilizados. Alguns não se
utilizaram de variáveis explicativas distintas da variável que se busca explicar, como é o caso dos modelos
benchmark, como o Random Walk e o Autoregressive, que aplicamos como base de comparação aos demais.
Além dos modelos benchmark, consideramos modelos lineares com penalização paramétrica (LASSO, Ridge e
Elastic Net), que nos permitem fazer seleção de variáveis que melhor explicam a variação do preço do cobre;
modelos de ensemble (Bagging, Boosting e Random Forest), que criam múltiplas instâncias de um determinado
modelo, geralmente árvore de decisão [6], e depois combina-las para produzir resultados mais precisos e com
menor variância; e modelos mais tradicionais para a projeção de séries temporais financeiras que exibem uma
volatilidade não-homogênea ao longo do tempo, como o ARCH e o GARCH [7].

Para mais detalhes de cada modelo implementado, verificar o Apêndice B.
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4 Resultados

Nesta seção, tratarei de discutir os resultados encontrados com a tentativa de obter ganhos de projeção do
preço do cobre. Comparamos os modelos usando distintas estatísticas, dentre elas: a Raiz do Erro Médio
Quadrático (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE), Desvio Mediano Absoluto da Mediana (MAD) e Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE). Além dessas, acrescentamos mais 1 tipo de estatística não-simétrica para verificar se
algum modelo costuma ter erros mais positivos ou negativos. Portanto, essa estatística busca computar o % de
erros positivos e o % de erros negativos de cada modelo, por horizonte.

Cada estatística pode ser descrita da seguinte forma:

RMSEm,h =

√√√√ 1

T − T0 + 1

T∑
n=T0

ê2t,m,h

MAEm,h =
1

T − T0 + 1

T∑
n=T0

|êt,m,h|

MADm,h = mediana[|êt,m,h −mediana(êt,m,h)| ]

MAPEm,h =
100

T − T0 + 1

T∑
n=T0

∣∣∣∣ êt,m,h

Xt,m,h

∣∣∣∣
% erros+ =

100

T − T0 + 1

T∑
n=T0

I(êt,m,h), onde I(êt,m,h) =

{
1, se êt,m,h > 0

0, caso contrário

% erros− =
100

T − T0 + 1

T∑
n=T0

I(êt,m,h), onde I(êt,m,h) =

{
1, se êt,m,h < 0

0, caso contrário

onde êt,m,h = Xt − X̂t,m,h e X̂t,m,h é a projeção para o mês t, feito pelo modelo m com informação até t −
h. As duas primeiras métricas de performance são as mais comumente utilizadas pela literatura, enquanto o
MAPE apresenta uma medida relativa em termos percentuais do erro e o MAD é robusto a outliers por utilizar
medianas. As medidas de % de erros positivos e negativos são para verificar se algum modelo apresenta, em
média, assimetria de projeção.

A seguir, avaliaremos cada modelo por horizonte de projeção utilizando diversas métricas de aderência de
nossos modelos. Como padrão, adotamos o uso de cada métrica relativa à resultante do Random Walk. Portanto,
os valores do RW sempre serão iguais a 1 e todos os demais serão mostrados com relação a ele. Destacamos,
em cada tabela, os maiores erros em vermelho, os menores em verde (e negrito) e os valores intermediários
com um gradiente que apresenta o amarelo como cor intermediária da amplitude. Entretanto, vale ressaltar
que, para a tabela de contagem de erros, a formatação condicional muda para a contagem de mínimos: modelos
com um número grande de horizontes com erro mínimo é colorido de verde, indicando melhor performance que
os demais modelos, para determinada métrica (na coluna), na maioria dos horizontes.
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a Resultado Geral

Primeiramente, falaremos do resultado geral dos modelos utilizados neste trabalho.

Começando pela tabela 7, registramos as médias e medianas de cada métrica de performance por modelo.
Assim, veremos, nas primeiras 4 colunas, as médias do RMSE, MAE, MAD e MAPE, respectivamente, dos 24
horizontes de projeção, e, nas 4 colunas logo em seguida, a mediana dessas mesmas medidas. Percebe-se,
destacados em verde e negrito, os modelos que tiveram a melhor performance média e mediana.

Em seguida, na tabela 8, apresentamos a contagem dos horizontes de projeção em que cada modelo obteve
a métrica máxima e mínima. Um modelo apresentar a métrica máxima em determinado horizonte sinaliza
sua má performance e contabiliza 1 em uma das 4 primeiras colunas, de acordo com a métrica, enquanto
apresentar a métrica mínima sinaliza sua boa aderência ao valor observado e contabiliza em uma das 4 últimas
colunas. Importante notar que, nessa tabela, cada coluna soma 24, representando os 24 meses de projeção a
frente.

Assim, podemos pontuar os resultados encontrados:

1. Os modelos que usaram uma grande quantidade de preditores apresentaram um ganho de projeção siste-
mático sobre os modelos mais tradicionais e os benchmarks.

2. No geral, os modelos que obtiveram as menores métricas relativas ao Random Walk foram o LASSO e
o ElasticNet, indicando superioridade de projeção com relação aos demais. A capacidade de seleção de
variáveis de ambos os modelos permitiu obter ganhos de mais de 80% com relação ao RW, no caso do
RMSE médio e mediano. O LASSO obteve as melhores medianas para o RMSE, MAE e MAD, e as melhores
médias para o MAE e MAD, enquanto o ElasticNet mostrou-se ligeiramente superior ao LASSO na média do
RMSE.

3. Além disso, podemos observar que o Bagging e o Random Forest vêm logo em seguida no ranking des-
sas estatísticas, mostrando que esses modelos não-paramétricos também melhoram sistematicamente a
projeção da log-variação do cobre.

4. Os modelos mais tradicionais de projeção para séries financeiras heterocedásticas, como o ARCH e o
GARCH [8], tiveram performance muito parecida do AR e não apresentaram a melhora esperada na proje-
ção da log-variação do cobre.

5. Na tabela de contagem, o LASSO tem claro destaque na capacidade preditiva dentre todos os 24 horizontes
de projeção, apresentando a maioria na contagem de métricas de performance com valor mínimo dentre
todos os outros modelos, alternando muito pouco com o ElasticNet e, às vezes, com o Random Forest.

6. Vale ressaltar que a métrica MAPE, por estarmos projetando um valor que é a log-variação do preço do
cobre, acaba tendo valores melhores (menores) para aqueles modelos que geram projeções mais estáveis
e sem muita oscilação, mas não constantes (RW), como o AR, ARCH e GARCH, que obtiveram destaque
nesse caso.

7. Entre os modelos benchmark, já se observou um ganho de performance do AR vs o RW.

9



 

 

 

 
Abaixo, a tabela de sumário mostra duas estatísticas para cada métrica de performance por modelo.

Mostramos a média e a mediana de cada métrica em todos os horizontes de projeção, de 1 a 24 meses.

Tabela 7: Estatísticas dos resultados

Abaixo, a tabela mostra mais duas estatísticas para cada métrica de performance por modelo. Em seguida,
apresentamos o número de horizontes em que aquele modelo alcançou o erro relativo mais alto dentre os
demais, e o número de horizontes em que aquele modelo alcançou o menor erro relativo dentre os demais.

Tabela 8: Contagem de erros mínimos e máximos por modelo

10



 

 

 

 
b Resultados por horizonte

As tabelas a seguir mostram a performance relativa de cada modelo ao Random Walk. A performance foi medida
a partir dos resultados das aplicações de cada modelo em 24 janelas móveis por horizonte de projeção, para
o período de janeiro de 2018 a dezembro de 2019. Como veremos, o LASSO apresenta, nos horizontes de
projeção dispostos abaixo, os menores valores de cada métrica, revezando algumas vezes com o ElasticNet e
com o Ridge, no caso do MAD para horizontes maiores.

Tabela 9: Performance por horizonte: RMSE

Tabela 10: Performance por horizonte: MAE
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Tabela 11: Performance por horizonte: MAD

Tabela 12: Performance por horizonte: MAPE
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O % de erros é relativo a 50% em termos absolutos

Tabela 13: Performance por horizonte: % de Erros relativos a 50%
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c Frequência de menor erro por horizonte

Nesta avaliação de performance, estamos calculando cada métrica de aderência numa janela de 3 meses, dado
um horizonte de projeção, dentro da nossa janela de projeção de 2 anos (2018-2019). Em seguida, registramos
a frequência com que cada modelo demonstrou a melhor performance nessas janelas móveis, para cada um
dos 24 horizontes.

A partir das tabelas abaixo, percebe-se uma frequência maior do LASSO e do ElasticNet em vários horizontes em
termos de melhor performance nas métricas RMSE, MAE e MAD. Especialmente na métrica MAD, o ElasticNet
encontra-se mais presente em termos de frequência de mínimo valor. Ao mesmo tempo, há alternância em
diferentes horizontes com o Random Forest, Bagging e Ridge para distintas métricas.
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d Janelas móveis de aderência

Os gráficos com os valores das métricas de aderência móveis (de 3 meses) anteriores encontram-se abaixo para
alguns horizontes. Como padrão, adotamos os horizontes de 1, 3, 6, 12 e 24 meses à frente para cada métrica.
Percebe-se que as métricas do LASSO e do ElasticNet se mantém estáveis ao longo de toda a janela de projeção,
independente do horizonte, motivo pelo qual apresentam as maiores frequências de melhor performance para a
maioria dos horizontes. Vale ressaltar que o Ridge apresenta um pico nas medidas de RMSE e MAE no horizonte
de 24 meses à frente e, por isso, colocamos um outro gráfico logo ao lado sem a distorção causada por esse
modelo.

É possível observar, também, que o Random Walk, ARCH, GARCH e os modelos de ensemble apresentam picos
de erros em meados de 2018, um dos motivos pelo qual performam, na média, abaixo dos modelos lineares de
ML.

(a) Rolling RMSE - h = 1 (b) Rolling RMSE - h = 3

(c) Rolling RMSE - h = 6 (d) Rolling RMSE - h = 12

(e) Rolling RMSE - h = 24 (f) Rolling RMSE - h = 24 ex Ridge

Figura 7: Janelas móveis de métrica de performance RMSE
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(a) Rolling MAE - h = 1 (b) Rolling MAE - h = 3

(c) Rolling MAE - h = 6 (d) Rolling MAE - h = 12

(e) Rolling MAE - h = 24 (f) Rolling MAE - h = 24 ex Ridge

Figura 8: Janelas móveis de métrica de performance MAE

20



 

 

 

 

(a) Rolling MAD - h = 1 (b) Rolling MAD - h = 3

(c) Rolling MAD - h = 6 (d) Rolling MAD - h = 12

(e) Rolling MAD - h = 24

Figura 9: Janelas móveis de métrica de performance MAD
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e Projeção dos modelos na janela de teste

Projeção de cada modelo, h meses à frente, dentro da janela de teste, de janeiro de 2018 até dezembro de
2019. Vale ressaltar que, como temos uma janela de 24 meses e um horizonte de projeção máximo também
de 24 meses, as projeções no gráfico resultam da aplicação de observações que vão até dezembro de 2017 em
cada modelo. Por exemplo, a projeção de 1 mês à frente seria com dados de janeiro de 2009 até dezembro de
2017 para a data janeiro de 2018, enquanto que a projeção de 24 meses seria com dados de dezembro de 2010
até dezembro de 2017 para a data dezembro de 2019.

Figura 10: Projeções dentro da janela de teste
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f Erros de Projeção por horizonte

Os gráficos abaixo usam os mesmos horizontes de projeção, porém apresentam os erros de projeção de cada
modelo. Percebe-se, novamente, os erros do LASSO e do ElasticNet mais estáveis e próximos a zero com relação
aos demais modelos, o que justifica uma performance média superior.

(a) h = 1 (b) h = 3

(c) h = 6 (d) h = 12

(e) h = 24

Figura 11: Erros de Projeção
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g Seleção de Regressores via LASSO

Participação de cada classe de regressor em cada horizonte de projeção, em todas as 24 janelas móveis.
Percebe-se uma seleção bem distribuída entre todas as classes de regressores, com participações ligeiramente
superiores das classes AR, câmbio, comércio externo e atividades.

Figura 12: Seleção de Regressores - LASSO
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5 Conclusão

A partir dos estudos feitos e dos resultados obtidos com a aplicação de modelos de Machine Learning mais
recentes, mostramos que é possível obter ganhos de projeção do preço do cobre. Em especial com os modelos
LASSO e ElasticNet, obtivemos as projeções com a maior precisão, com ganhos de até 80% em certas métricas
de aderência. Além desses, modelos como Random Forest, Bagging e Ridge também apresentaram resultados
superiores aos benchmarks. Dessa forma, destacamos que, em um ambiente rico em dados e com os modelos
desenvolvidos nos últimos anos, é possível melhorar as previsões do preço do cobre ou até indicadores finan-
ceiros e econômicos [1]. Portanto, seria interessante avaliar, em eventuais pesquisas, se esse ganho sistêmico
de projeção também seria obtido para outras commodities ou outras variáveis macroeconômicas e financeiras
de diferentes países.

Dentre todos os modelos testados, aquele que apresentou os melhores resultados sistemáticos foi o LASSO,
provavelmente por conta de sua capacidade de seleção de variáveis, penalizando aquelas que pouco explicam
a log-variação do preço do cobre. O modelo obteve destaque tanto em métricas de janela móvel, quanto em
avaliações médias e medianas para diferentes horizontes, mostrando tanto sua estabilidade de projeção, ao
longo dos horizontes e das janelas, quanto anulando qualquer justificativa de uma eventualidade de projeção
fora da curva que explique a melhor performance no geral.

Em suma, o LASSO foi o modelo que, ao longo de todos os horizontes de projeção, apresentou as melhores
métricas de aderência, tanto em janelas móveis quanto na média de todos os horizontes. Sua seleção de
variáveis, como podemos ver na figura 12, foi bem distribuída entre as classes de regressores, com seleção
ligeiramente superior dos autoregressivos (AR), câmbio, comércio externo e atividades.

Por fim, espera-se, nos próximos anos, uma nova gama de estudos que explora e desenvolve modelos de ML
com o fim de obter ganhos sistêmicos de projeção em variáveis macroeconômicas e financeiras, especialmente
na área de modelos não-paramétricos que nos permite trabalhar com um universo de dados ainda superior aos
modelos lineares com penalização.
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B Apêndice

a Modelos Benchmark:

Random Walk
O mais básico modelo que estamos utilizando para efeito comparativo é o Random Walk (RW), no qual, para
todos os h horizontes, temos:

X̂t+h = Xt (3)

Autoregressivo
O segundo modelo benchmark é o Autoregressivo (AR) de ordem p, onde p é determinado pelo Critério de Infor-
mação Bayesiano (BIC) e os parâmetros estimados por MQO (Mínimos Quadrados Ordinários), ou OLS (Ordinary
Least Squares), em inglês. A equação de projeção é dada por:

X̂t+h = φ̂0,h + φ̂1,hXt + ...+ φ̂p,hXt−p+1 (4)

Vale ressaltar que cada horizonte apresenta um valor ótimo p diferente.

b Modelos lineares com penalização (Shrinkage):

Estimaremos modelos lineares em que Th(xt) = β
′
hxt, onde

β̂h = argmin
β

[

T−h∑
t=1

(yt+h − β′hxt)
2 + λ

n∑
i=1

p(βi;α)] (5)

p(βi;α) sendo a função de penalização, λ um parâmetro definido a partir da tentativa de vários valores e ava-
liados via cross-validation utilizando um k-fold em que k=10. Utilizaremos apenas 3 modelos de penalização
nesse trabalho: LASSO, Ridge e ElasticNet.

LASSO
O LASSO é muito parecido com o Ridge, porém penaliza a norma l1 dos coeficientes ou a soma de seus valores
absolutos:

λ
n∑

i=1

p(βi;α) = λ
n∑

i=1

|βi| (6)

O LASSO encolhe variáveis irrelevantes para zero e tem boas propriedades em seleção de variáveis e em
ajuste.

Ridge
O Ridge usa uma penalização quadrática ou uma penalidade l2. Foi um dos primeiros métodos capazes de lidar
com uma grande quantidade de variáveis numa regressão múltipla (Hoerl & Kennard 1970b,a).

λ

n∑
i=1

p(βi;α) = λ

n∑
i=1

β2
i (7)

A regressão de Ridge encolhe o coeficiente de variáveis menos relevantes no modelo a próximo de zero. Dada
a geometria da penalidade, diferente do LASSO, os coeficientes não vão exatamente para zero.

ElasticNet
O ElasticNet é uma generalização que inclui o LASSO e o Ridge simultaneamente. Ele é uma combinação
convexa das normas l1 e l2 (Zou Hastie 2005) [9]. Assim como o LASSO, o ElasticNet também faz seleção de
variáveis. Entretanto, como apresenta uma ponderação com a penalização do Ridge, ele tende a selecionar
mais variáveis para o mesmo valor de λ. Assim, teremos a seguinte penalização:

λ
n∑

i=1

p(βi;α) = αλ
n∑

i=1

β2
i + (1− α)λ

n∑
i=1

|βi| (8)
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onde α ∈ [0, 1].

c Modelos ARCH:

ARCH
O ARCH, em geral, é usado para estimar o retorno de um ativo. Por conta da volatilidade de qualquer série
financeira, o modelo é baseado em duas premissas: a primeira de que alta volatilidade aparece em clusters e,
assim, a variação de um ativo é dependente de valores anteriores; a segunda de que a distribuição da variação
é explicada pelo termo quadrático de valores anteriores. Assim, a variância condicional pode ser descrita como
a função de p valores de variações anteriores da seguinte forma:

σ2
t+h = α0,h + α1,hX

2
t + ...+ αp,hX

2
t−p (9)

Assim, o modelo ARCH(p) fica:

Xt+h = εt+hσt+h εt+h ∼ N(0, 1), . (10)

GARCH
Já no GARCH, acrescentamos termos anteriores da própria série na variância condicional:

σ2
t+h = α0,h +

p∑
i=1

αi,hX
2
t−i +

q∑
j=1

βj,hσ
2
t−j (11)

E o modelo GARCH(p, q) fica:

Xt+h = εt+hσt+h εt+h ∼ N(0, 1), . (12)

d Modelos Ensemble:

Para esses modelos, utilizamos como referência os algoritmos da biblioteca sklearn da linguagem Python, que
utiliza as seguintes referências para aplicar os modelos para projeção: Boosting [10] [11], Bagging [4], Random
Forest [3]
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