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Resumo

Este trabalho apresenta uma replicagao e adaptacao, para o mercado acionario
brasileiro, de uma estrutura hibrida de identificacao e previsdo de regimes focados
em alocagao (allocation-focused regimes) aplicada a investimento dindmico por
fatores. A nocao central é definir regimes ndo como estados macroeconomicos
amplos, mas como periodos persistentes nos quais uma estratégia (ou fator) apre-
senta desempenho relativo sistematicamente superior a outro, tornando o regime
diretamente aciondvel para decisdo de alocacdo. A metodologia adotada desacopla
(i) a etapa de rotulagem em-sample, conduzida por um modelo estatistico com
penalizagao explicita de trocas de regime (jump penalty), e (ii) a etapa de previsao
out-of-sample, conduzida por um classificador de arvores por gradiente (XGBo-
ost) treinado sobre um conjunto enriquecido de features financeiras e macro. A
ligacao entre as etapas é realizada por selecao de hiperparametros orientada por
desempenho: escolhe-se a penalizacao de salto que maximiza retorno ajustado ao
risco em janelas de validagao, e aplica-se o par rotulador—classificador a janelas
subsequentes em um procedimento rolante. No Brasil, a implementagao exigiu
adaptacOes substantivas: (a) restringimos a amostra a 2000-2024 em virtude
de indisponibilidade, baixa granularidade e confiabilidade heterogénea de dados
histéricos; (b) construimos portfélios fatoriais long-only com rebalanceamentos
mensais ou anuais e pesos por valor de mercado, a partir de filtros de liquidez e
consisténcia de pregos/volumes; e (c) limitamos o bloco macroeconémico do XG-
Boost as variaveis cambio, prego do petréleo e juros de 3 meses, reconhecendo que
a auséncia de proxies desejaveis (por exemplo, indice de volatilidade e juros longos)

reduz eficiéncia preditiva. Discutimos ainda limitacoes provaveis e relevantes,



com énfase em vieses de antecipacdo (forward bias) e seus mecanismos potenciais
na construcao do universo investivel, no alinhamento temporal de fundamentos
e no reuso de estatisticas calculadas com informacao futura, o que pode inflar
artificialmente a performance fora da amostra e, ao mesmo tempo, degradar a
robustez econémica do sinal quando implantado em tempo real. Apresentamos
resultados fora da amostra para estratégias ativas (fator versus EW) e comple-
mentares (rotagdo entre pares), enfatizando a estabilidade do hiperparametro
A* ao longo das janelas e a relagdo entre acuracia de classificagdo e desempenho

econdmico.

1 Introducao

Mercados financeiros exibem dinamica nao estacionaria, com dependéncias temporais,
quebras estruturais e mudancas na relacao entre sinais e retornos. Embora a literatura
de regime switching frequentemente defina regimes como estados macroeconémicos agre-
gados (por exemplo, alta/baixa volatilidade, expansao/recessao, inflacao elevada/baixa),
a utilidade pratica para alocacao entre estratégias concorrentes depende menos de
caracterizagoes gerais e mais da previsibilidade do desempenho relativo entre alternativas
de investimento. Em carteiras multi-estratégia, o problema decisorio relevante é: dado
um conjunto de estratégias admissiveis, quando realocar capital de forma sisteméatica
de uma estratégia para outra, minimizando exposicao a periodos em que a estratégia
escolhida tende a subperformar sua alternativa?

A abordagem replicada neste artigo formaliza regimes diretamente a partir dessa
pergunta. Em vez de inferir um “estado do mundo” e, apenas depois, mapear tal estado
para uma decisao de alocacao, definimos regimes como segmentos temporais em que um
portfélio hipotético long-short entre duas estratégias (ou entre um fator e um benchmark)
apresenta sinal persistente de desempenho relativo. Essa definicdo tem implicagoes
importantes: (i) o regime ja nasce alinhado com a agao de alocar, o que reduz a lacuna
entre modelagem e execucao; (ii) a variavel alvo da previsdo torna-se o rétulo do regime
de outperformance versus underperformance, potencialmente mais estavel e previsivel
do que retornos absolutos; e (iii) a avaliagdo final pode ser realizada em termos de
métricas diretamente alinhadas ao objetivo do investidor (Sharpe, CAGR, estabilidade
de alocagao sob custos), em vez de medidas puramente estatisticas de ajuste.

A replicacao para o Brasil enfrenta desafios estruturais: dados menos longos e mais
ruidosos, mudancas frequentes em regras de mercado e microestrutura, e disponibilidade
incompleta de variaveis macro de alta qualidade e frequéncia compativel. Por isso, adota-
mos uma janela amostral menor (2000-2024), aplicamos filtros de liquidez e padronizacao
de tickers, construimos portfélios fatoriais long-only com rebalanceamento definido e

pesos por valor de mercado, e implementamos um pipeline hibrido com regularizagao



temporal explicita e previsao supervisionada com XGBoost. O resultado é um arcabougo
metodoldgico coerente com o desenho original, porém adaptado as restri¢coes brasileiras
e acompanhado de uma discussao critica de limitagoes, particularmente as associadas
a forward bias, cujos efeitos podem ser substanciais em ambientes com defasagens

contabeis, revisoes de bases e sobrevivéncia de ativos.

2 Definicao de regimes focados em alocacao

Considere duas estratégias admissiveis, denotadas por Sy e Sy, com retornos diarios ry

e 4. Define-se o retorno do portfélio relativo (hipotético) long-short como

b = e — T2 (1)

Um regime focado em alocagdo é, por construgao, um estado latente s, € {0,1} que
particiona o tempo em periodos nos quais S; tende a dominar Sy (s; = 1) versus
periodos nos quais Sy tende a dominar S; (s; = 0). A operacionalizagao desse conceito
depende de duas propriedades: (i) os regimes devem ser persistentes o suficiente para
serem aprendidos e explorados economicamente, evitando rétulos que alternem de forma
errdtica a cada dia; e (ii) o processo de rotulagem nao deve embutir informagao futura
por construcao, preservando uma separacao temporal rigorosa entre identificacao e teste.

A persisténcia é critica porque, em financas, retornos diarios exibem ruido elevado
e reversoes de curtissimo prazo; se os réotulos forem equivalentes ao sinal de /; sem
regularizacao, obtém-se um alvo com alta variancia condicional e baixa capacidade
preditiva fora da amostra. Por isso, na etapa de identificacao em-sample utilizamos uma
regularizacao temporal explicita via penalidade de troca de regime, o que cria regimes

mais continuos e coerentes com a noc¢ao economica de “periodos” de dominancia relativa.

3 Universo de ativos e construcao dos portfélios

fatoriais no Brasil

A implementacao brasileira parte de pregos ajustados didrios de agbes, organizados em
matriz P, ;, com ¢ representando o ticker e ¢ dias tteis. A amostra efetiva é restrita a 2000
2024 por limitacoes de disponibilidade e qualidade de dados: em mercados emergentes,
a cobertura histérica tende a ser curta e sujeita a rupturas de série, mudancas de
classificacao e descontinuidades de negociagao, o que torna a extensao do horizonte
(como em estudos com EUA desde meados do século XX) metodologicamente fragil
e, muitas vezes, enganosa do ponto de vista inferencial. A restricao do periodo nao é

meramente um detalhe: ela altera o conjunto de regimes plausiveis, o aprendizado do



classificador e o préprio trade-off entre viés e variancia na validacao rolante.

3.1 Filtros de liquidez e padronizacao de tickers

Antes da construcao dos fatores, definimos um universo investivel. O pipeline impoe: (i)
presencga minima de observagoes de prego ao longo do painel (alta proporgao de dias
com prego nao ausente), (ii) prego médio minimo para reduzir microcaps e séries com
problemas de cotagdo, (iii) filtro de volume médio didrio acima de um limiar para aproxi-
mar negociabilidade, e (iv) padronizacao de tickers por raiz, com preferéncia por classes
mais liquidas quando aplicavel, para reduzir duplicidade e minimizar distor¢oes por
estrutura de capital. Apos esses filtros, valores ausentes remanescentes sao preenchidos
por carregamento do ultimo prego (forward fill) com a finalidade de permitir célculo de
retornos e rebalanceamentos sem que a rotina quebre por lacunas ocasionais.

Embora tais filtros sejam necessarios para aproximar viabilidade operacional, eles
sao também um ponto sensivel para vieses: medidas como “presenca minima” e “volume
médio” sao frequentemente calculadas usando todo o periodo disponivel e, se nao
forem ancoradas em janelas histéricas estritamente anteriores ao ponto de decisao,
podem incorporar informagcao futura sobre sobrevivéncia e negociabilidade, alterando

simultaneamente o conjunto investivel e a dindmica dos regimes inferidos.

3.2 Retornos e convencoes de rebalanceamento

A partir dos pregos ajustados, definimos retornos diarios por ativo

Py
Tit =

-1, 2
o (2)

com tratamento de auséncias pontuais de forma conservadora para evitar instabilidades
numéricas na agregacao de carteiras.

Os portfdlios fatoriais sao long-only e seguem duas ideias dominantes: (i) sele¢ao por
quantis em sinais fundamentalistas ou de retorno passado e (ii) ponderagao por valor de
mercado dentro do subconjunto selecionado, aproximando uma implementacgao replicavel
e reduzindo concentracdo em ativos pequenos. A frequéncia de rebalanceamento é
mensal para fatores cujos sinais sdo mensais (por exemplo, size e value via BM com
atualizagdo trimestral e forward-fill mensal), e anual para o fator growth baseado em
P/E formado em junho e mantido até o préximo junho, uma convencao compativel com
a disponibilidade tipica de fundamentos anuais e com o objetivo de reduzir turnover

excessivo.



3.3 Fator Value via Book-to-Market (BM)

O fator value é construido a partir de BM, obtido como inverso do multiplo preco-valor
patrimonial (P/B) quando positivo. Observagoes trimestrais sao mapeadas para o fim
do trimestre e entao reamostradas para frequéncia mensal por forward-fill. Em cada
data de rebalanceamento mensal, define-se o universo valido como a intersecao entre
tickers com BM disponivel, valor de mercado positivo e precos presentes. Ordena-se BM
de forma decrescente e seleciona-se o quartil superior (top 25%), com imposigao de um
numero minimo de ativos para evitar carteiras degeneradas. Os pesos sao proporcionais
ao valor de mercado no instante de formacao, e os retornos didrios do fator sdo a soma

ponderada dos retornos dos constituintes no subperiodo até o proximo rebalanceamento.

3.4 Fator Growth via P/E com rebalanceamento anual em

junho
O fator growth utiliza P/E como sinal de alta precificacao relativa. Computa-se P/E por

MktCap, ,

PE,; = ————,
! Earnings; ,

(3)
onde Earnings, , ) sdo lucros anuais associados ao ano calenddrio y(t). A implementagao
realiza forward-fill do lucro anual por ticker para preencher anos com dados faltantes
dentro do painel de market cap mensal. Em cada més de junho, forma-se o universo
do fator selecionando o quartil superior de P/E entre ativos com P/E definido (lucro
positivo e market cap valido). A carteira é entdo mantida por doze meses, com pesos
por valor de mercado na data de formacao, e retorna diariamente até o préximo junho.

Essa escolha anual é tecnicamente relevante: reduz turnover e evita que flutuagoes
de curtissimo prazo no preco dominem a composi¢ao, mas introduz um ponto de atencao
central no Brasil: a defasagem de divulgacao de resultados anuais e a possibilidade
de que o lucro do proprio ano esteja sendo usado sem atraso de reporte, constituindo
uma fonte classica de forward bias se nao for tratada com um calendario de divulgagao

realista.

3.5 Fatores Size: Small e Big

O fator small é a carteira do quartil inferior de valor de mercado em cada rebalanceamento
mensal, com pesos proporcionais ao valor de mercado dentro do subconjunto, e retornos
diarios até o préoximo rebalance. O fator big é construido analogamente como o quartil

superior de valor de mercado.



3.6 Fatores de retorno passado: Momentum e Mean Reversion

Para momentum, utiliza-se um retorno acumulado em janela de t — 12 a t — 2 meses
(excluindo o tltimo més para reduzir reversdes de curtissimo prazo). Em cada data
mensal, calcula-se, para cada ativo com observagoes suficientes, o retorno composto
na janela; seleciona-se o quartil superior e limita-se o nimero maximo de tickers,
ponderando-se por valor de mercado na data de formacgao. O fator de mean reversion
(ou reversao) é construido simetricamente, selecionando o quartil inferior do mesmo

retorno acumulado.

3.7 Benchmark Equally- Weighted (EW)

O benchmark EW é construido mensalmente como a média simples dos retornos dos
ativos com preco mensal nao ausente na data de rebalanceamento e com retornos diarios
disponiveis no subperiodo. A carteira é rebalanceada a cada més e mantém pesos iguais

até o préoximo rebalanceamento.

4 Estrutura metodolégica: rotulagem com regulari-

zacao temporal e previsao com XGBoost

A estratégia hibrida possui duas camadas: uma camada de identificacdo em-sample
que produz rétulos de regime com persisténcia controlada, e uma camada de previsao

supervisionada que mapeia features contemporaneas para o regime do préximo periodo.

4.1 Rotulagem em-sample por modelo com jump penalty

Denote por x; € R? o vetor de features de rotulagem no tempo ¢, construido a partir
de estatisticas suavizadas do long-short ¢;. A etapa de identificacdo busca atribuir
s; € {0,1} minimizando uma fungdo objetivo que combina erro de agrupamento e

penalidade por trocas de regime:

T T
. 2
min Ty — + AY I{s; # s}, 4
{uo’ulk{&};H = sl t:ZQ {st # 511} (4)
onde py sdo centréides de cada regime e A > 0 controla persisténcia temporal. A
implementagao segue um procedimento iterativo: inicializa centréides via k-means e
atualiza réotulos com um algoritmo de caminho 6timo sob penalidade de troca; em
seguida, atualiza centroides pela média dos pontos atribuidos a cada classe e itera até

convergéncia. O conjunto de features de rotulagem é propositalmente curto, baseado



em médias moveis exponenciais do long-short em janelas curtas, forcando os rétulos a
refletirem dindmica local do desempenho relativo.

Apés rotular, os estados sao reordenados para consisténcia: o regime “favoravel” é
definido como aquele com maior média de ¢; no treino, garantindo que s; = 1 sempre
signifique “fator domina benchmark” (ou “estratégia 1 domina estratégia 2”) dentro de
cada janela, sem recorrer a informacao futura, pois a comparagao é feita estritamente

em-sample.

4.2 Previsao supervisionada de regimes com XGBoost

Dada a série de rotulos em-sample, treinamos um classificador XGBoost com objetivo

logistico binédrio para prever o regime do préximo dia. O alvo é defasado:

Yt = St+1- (5)

O modelo aprende p; = P(y, = 1 | &;) e convertemos p; em decisao de aloca¢do por um
limiar 7:
@ =tpzr), @ =1-a, ©)

com retorno bruto do portfélio ativo
A @ﬁf ) e+ @t(b) Tht- (7)

A implementacao incorpora histerese com duas bandas e permanéncia minima para
reduzir alternancias espurias, aproximando plausibilidade operacional sob custos e

fricgoes.

4.3 Conjunto de features de previsao e bloco macro brasileiro

O conjunto de features de previsao combina estatisticas do long-short em multiplas escalas
(médias exponenciais em spans curtos e mensais e medidas de assimetria/instabilidade
via componentes negativas suavizadas) e varidveis macroeconémicas. Por restrigoes de
dados, utilizamos apenas cambio, preco do petréleo e juros de 3 meses. A incompletude
desse bloco macro é material: a auséncia de indices de volatilidade e de juros longos
reduz eficiéncia preditiva e pode induzir o classificador a depender excessivamente de

proxies, elevando risco de instabilidade fora da amostra.



4.4 Selecao de hiperparametros orientada por desempenho e

validacao rolante

O hiperparametro crucial na rotulagem é a penalidade de salto A. Valores baixos produ-
zem rotulos reativos; valores altos produzem regimes persistentes demais. Escolhemos
A pelo desempenho econdémico fora do treino, isto é, pelo Sharpe do portfélio ativo
em validacao, com penalizagao de turnover. O procedimento é rolante, com atualiza-
¢ao trimestral: em cada iteracao, recalibramos rotulador e classificador em janelas de
treino/validagao e testamos em uma janela subsequente, registrando A* e métricas de

desempenho por janela.

4.5 Custos de transacgao e retorno liquido

O retorno liquido incorpora custos proporcionais a variacao de posicao:
net __ _gross ~(f)
i =g = |[Awy, (8)

onde ¢ é o custo por mudancga de posicao em pontos-base.

5 Resultados empiricos fora da amostra

Esta segao consolida os resultados fora da amostra (OOS) para estratégias ativas (fator
versus EW) e complementares (rotagao entre pares), com énfase em trés dimensoes: (i)
desempenho ajustado ao risco (Sharpe, volatilidade anualizada, CAGR), (ii) qualidade
estatistica do classificador (acurdcia média OOS) e (iii) estabilidade temporal da etapa
de rotulagem, avaliada pela prevaléncia de A* por janela e sua relagdo com o desempenho

(correlagao entre acurdcia e Sharpe por janela).

5.1 Estratégias ativas: fator versus EW

A Tabela [I] apresenta o resumo agregado das estratégias ativas. Observa-se que \* é
extremamente estavel e concentrado em 3 (mediana 3,0 e modo 3 em todas as estratégias),
o que sugere que, dado o desenho de features de rotulagem e a penalidade por turnover
embutida na selegdo, a solugdo 6tima recorrentemente favorece regimes com persisténcia
moderada. Essa regularidade é relevante porque indica que o procedimento nao esta
“cagando” hiperparametros idiossincraticos por janela, fenémeno tipico de pipelines
frageis. Ao mesmo tempo, a estabilidade de \* nao implica estabilidade econémica
dos ganhos: a dispersao de Sharpes e CAGRs entre fatores indica heterogeneidade na

previsibilidade do desempenho relativo, compativel com a hipétese de que certos prémios



fatoriais no Brasil sdo mais dependentes de condigoes ndao observadas (por exemplo,

estados de risco global) do que outros.

Tabela 1: Resumo agregado OOS — Estratégias ativas (fator vs. EW).

Estratégia CAGR Sharpe Acuracia Corr(Acc,Sharpe)
Value vs EW 0,432 0,939 0,569 0,092
Growth vs EW 0,181 0,262 0,429 0,829
Momentum vs EW 0,348 0,785 0,549 0,474
Reversal vs EW 0,362 0,745 0,554 0,246
Small vs EW 0,203 0,332 0,554 0,240
Big vs EW 0,219 0,392 0,563 0,392

Em termos econdémicos, a estratégia Value vs EW destaca-se pela combinagao de
CAGR elevado (0,4329) e Sharpe OOS préximo a 0,94, com volatilidade anualizada de
28,16%. E importante notar que a acuricia média OOS (0,570) é apenas moderadamente
superior a 0,5, e a correlagdo entre acurdcia e Sharpe por janela (0,092) é baixa. Esse
padrao é consistente com uma caracteristica estrutural de problemas de alocagao binaria
em finangas: acuracia média pode ser uma métrica pobre quando a assimetria do
payoff é alta, pois poucas decisdes corretas em regimes de forte divergéncia entre
fator e benchmark podem dominar o desempenho, mesmo com acuracia global apenas
marginalmente acima do aleatério. A estratégia Momentum vs EW e Reversal vs EW
também exibem Sharpes OOS robustos (0,785 e 0,746), sugerindo que, no periodo
testado, existe previsibilidade operacional no desempenho relativo desses fatores em
relacdo a EW, ainda que em magnitudes inferiores ao value. J& Small vs EW e Big vs
EW apresentam Sharpes mais baixos, coerentes com a hipétese de que, em mercados
com microestrutura mais ruidosa, a decomposicao por tamanho long-only é menos
“regimedavel” sem incorporar varidveis macro mais informativas e sem um tratamento
fino de custos/impacto.

A estratégia Growth vs EW merece uma leitura distinta. Embora seu CAGR seja
positivo (0,1815), o Sharpe OOS é baixo (0,263) e a acurdcia média é inferior a 0,5
(0,429). Entretanto, a correlacdo entre acuracia e Sharpe por janela é extremamente alta
(0,830), sugerindo que, quando o classificador de fato aprende algo ttil em determinadas
janelas, isso se traduz fortemente em performance; o problema é que o classificador falha
em manter qualidade de forma consistente. Além disso, ha janelas com Sharpes por
janela numericamente extremos e negativamente muito grandes (por exemplo, valores
préximos de —39,598), o que é um sintoma classico de instabilidade computacional
associada a volatilidade quase nula em retornos liquidos dentro da janela (denominador
do Sharpe aproximando zero), ou a periodos com uma alocacdo quase deterministica

gerando retornos comprimidos. Do ponto de vista metodolégico, isso é um alerta:



estratégias baseadas em P/E anual sdao particularmente sensiveis a forward bias de
divulgacao e a mudancas discretas na composi¢do do universo em junho, e esses efeitos

podem produzir janelas com distribuicao de retornos anémala.

5.2 Retornos anuais e distribuicao temporal do desempenho

Para dar concretude temporal ao resultado agregado, as Tabelas reportam retornos
por ano (teste) para as estratégias ativas. Esses nimeros evidenciam duas propriedades

relevantes. Primeiro, o retorno anual é altamente disperso e episddico, o que reforca

)

a importancia de regimes: anos com forte diferencial entre fator e EW geram “saltos’
de performance quando o classificador acerta o estado dominante. Segundo, a presenga
de anos com retornos extraordinariamente altos (por exemplo, 2016 em multiplas
estratégias) é compativel com periodos de recuperacao e reprecificagdo ampla, nos quais
sinais relativos entre estilos podem tornar-se particularmente pronunciados; isso também
significa que resultados agregados podem ser dominados por poucos anos, exigindo

cautela na extrapolacao.

Tabela 2: Retorno anual (teste) — Active VALUE vs EW.

Ano Retorno

2011 —15,22%
2012 20,60%
2013 59,11%
2014 61,42%
2015 84,85%
2016 591,70%
2017 149,76%
2018 300,36%
2019  99,41%
2020  155,99%
2021  80,12%
2022 187,48%
2023 21541%
2024  —8,07%
2025  19,12%

5.3 Estratégias complementares: rotacao entre pares

A Tabela [8 resume as estratégias complementares. O resultado mais forte aparece em
Momentum vs Reversal, com CAGR de 0,5770, Sharpe OOS de 1,1567 e volatilidade
anualizada de 32,21%. Esse desempenho é consistente com a tese de complementaridade:

momentum e reversao capturam extremos opostos de dinamica de precos e tendem a
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Tabela 3: Retorno anual (teste) — Active GROWTH vs EW.

Ano Retorno

2013 9,78%
2014 4,56%
2015 —1,00%

2016  65,89%
2017 91,07%
2018 18,69%
2019 250,78%
2020  58,19%
2021  75,09%
2022 —7,40%
2023 59,76%
2024  —24.81%
2025 24,92%

Tabela 4: Retorno anual (teste) — Active MOMENTUM vs EW.

Ano Retorno

2011 17,14%
2012 130,29%

2013 3,44%
2014  —3,33%
2015 1,60%

2016 177,49%
2017 315,97%
2018 158,11%
2019  98,98%
2020  28,31%
2021 170,28%
2022 99,31%
2023 221,82%
2024  —521%
2025  22,79%

dominar em periodos distintos; ao definir regimes diretamente sobre o long-short entre
ambos, o alvo do classificador torna-se particularmente “alocavel”, e o ganho vem menos
de prever retornos absolutos e mais de prever a direcao do diferencial. O par Big vs
Small apresenta desempenho intermedidrio (Sharpe 0,638), sugerindo que a rotagao
entre estilos de tamanho captura parte de mudancas de ambiente, mas possivelmente
carece de um bloco macro mais rico para discriminar estados de funding e risco global
que afetam desproporcionalmente small caps.

O par Value vs Growth apresenta um contraste metodolégico importante. Apesar de
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Tabela 5: Retorno anual (teste) — Active REVERSAL vs EW.

Ano Retorno

2011 11,86%
2012 3548%
2013 100,02%
2014 —8,72%
2015 184,59%
2016 946,97%
2017 150,05%
2018 54,02%
2019 148,10%
2020 172,24%
2021 39,69%
2022  —13,51%
2023 11527%
2024 —24,46%
2025  34,01%

Tabela 6: Retorno anual (teste) — Active SMALL vs EW.

Ano Retorno

2011 23,28%
2012 37,66%
2013 6,99%
2014 —34,71%
2015 —30,32%
2016 503,38%
2017 132,87%
2018  54,62%
2019 113,51%
2020  102,24%
2021  72,66%
2022 17,25%
2023 80,40%
2024 —30,48%
2025  10,34%

um resumo agregado plausivel (CAGR 0,2605, Sharpe 0,536, acurdcia média 0,657), os
resultados por janela exibem ocorréncias de Sharpes numericamente absurdos (ordem de
10'6 em magnitude) e acuracias iguais a 1,000 em multiplas janelas, o que é incompativel
com um processo estocastico realista e aponta para degenerescéncia numérica e/ou
vazamento de informacdo em pontos especificos do pipeline (por exemplo, alinhamento
temporal de P/E e BM, universos que se tornam quase deterministicos, ou retornos

com variancia quase nula em janelas curtas). Do ponto de vista de rigor, esse tipo de
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Tabela 7: Retorno anual (teste) — Active BIG vs EW.

Ano Retorno

2011 —12,69%
2012 27,02%
2013 24,26%
2014 25,08%
2015  —18,41%
2016  206,50%
2017 97,89%
2018  77,94%
2019 103,08%
2020  108,71%
2021  53,15%
2022  41,32%
2023 136,01%
2024  —20,32%
2025  22,03%

artefato nao pode ser interpretado como evidéncia econdmica; ao contrario, deve ser
tratado como diagnéstico de falha experimental e reforga a centralidade da discussao de

forward bias e de auditoria temporal.

Tabela 8: Resumo agregado OOS — Estratégias complementares (rotacao entre pares).

Estratégia CAGR Sharpe Acuracia Corr(Acc,Sharpe)
Value vs Growth 0,260 0,536 0,657 —0,794
Momentum vs Reversal 0,577 1,156 0,545 0,524
Big vs Small 0,299 0,638 0,562 0,418

Os retornos anuais das estratégias complementares, nas Tabelas [9H11], reforgam que
a superioridade do par Momentum vs Reversal nao decorre de um tnico ano isolado,
mas de uma sequéncia prolongada de anos com retornos elevados, apesar de dispersao
e episoddios de queda. Esse padrao é o que se espera quando o sinal de regimes é
genuinamente acionavel: nao elimina drawdowns, mas melhora a rela¢ao retorno/risco

ao reduzir exposicao sistematica aos periodos em que o lado “errado” do par domina.

5.4 Estabilidade de \* e a relacao entre acuracia e desempenho

A concentragdo de A* em 3 é uma evidéncia empirica de que, no conjunto de dados e no
desenho de validacao, a penalidade de troca 6tima é recorrentemente de baixa magnitude,
mas nao trivial, promovendo regimes relativamente persistentes sem “congelar” o estado.

Esse resultado é consistente com o fato de que as features de rotulagem ja sao suavizadas
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Tabela 9: Retorno anual (teste) — Complementary VALUE vs GROWTH.

Ano Retorno

2013 41,38%
2014  19,26%
2015 0,00%
2016 140,88%
2017 102,22%
2018  252,69%
2019  148,44%
2020  22,13%
2021  13,68%
2022  38,05%
2023 113,15%
2024  —17,96%
2025 9,20%

Tabela 10: Retorno anual (teste) — Complementary MOMENTUM vs REVERSAL.

Ano Retorno

2011 31,21%
2012 213,36%
2013 58,79%
2014 54,53%
2015 305,73%
2016 760,61%
2017 246,01%
2018 177,71%
2019 182,21%
2020  16,07%
2021  144,54%
2022 93,16%
2023 242,01%
2024 39,96%
2025  33,92%

por EWMAS; portanto, a penalidade adicional necessaria para impedir alternancia é
moderada. Em termos de interpretacao, A\* ~ 3 implica que o modelo aceita trocar
de regime quando ha evidéncia suficientemente forte de mudanca no agrupamento das
features, mas penaliza oscilagoes de curtissimo prazo, o que é exatamente a propriedade
desejavel para uma estratégia sujeita a custos de transacao.

A correlacdo entre acuracia e Sharpe por janela varia substancialmente entre estra-
tégias. Em Value vs EW, a correlagao proxima de zero sugere que a acuracia média é

pouco informativa sobre o payoff, um cenario comum quando o retorno do long-short
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Tabela 11: Retorno anual (teste) — Complementary BIG vs SMALL.

Ano Retorno

2011 64,69%
2012 58,62%
2013 8,55%
2014 30,49%
2015  —24,08%
2016 373,77%
2017 165,26%
2018  57,06%
2019  92,23%
2020  91,69%
2021 148,50%
2022 90,89%
2023 115,62%
2024  —22,13%
2025  24,83%

é altamente heterocedastico e concentrado em episédios. Em Growth vs EW, a cor-
relacdo alta indica que, quando o classificador acerta, o ganho é proporcional, mas a
inconsisténcia global aponta para instabilidade do sinal e possivelmente para problemas
de alinhamento temporal do fator. Em estratégias complementares, a interpretacao é
ainda mais delicada: no par Value vs Growth, a correlagao negativa forte coexistindo
com episdédios de acuracia perfeita é incompativel com uma leitura econémica direta
e refor¢ca que métricas de classificacdo podem ser dominadas por artefatos quando o

pipeline produz janelas degeneradas.

6 Discussao critica e limitacoes

A replicacdo em um mercado emergente exige explicitar riscos metodologicos com
potencial de magnitude material. Além das limitacoes de dados e do conjunto macro
truncado, ha uma categoria de riscos particularmente relevante: vieses de antecipagao
(forward bias) e seus efeitos indiretos sobre regimes, treinamento e validagao.
Primeiro, ha forward bias na definicio do universo investivel quando filtros de
liquidez sao calculados com estatisticas agregadas sobre a amostra inteira. Exigir
presenca minima ao longo de todo o painel ou volume médio no periodo seleciona ativos
cuja negociabilidade futura ja é conhecida ex post, removendo do passado agoes que,
em tempo real, teriam entrado no universo e depois saido por perda de liquidez, eventos
corporativos ou descontinuidade de série. Esse mecanismo altera nao apenas o nivel de

retorno, mas o préprio alvo de regimes, porque muda a composi¢ao do benchmark e dos
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fatores exatamente nos periodos em que regimes tendem a ser mais pronunciados.

Segundo, ha forward bias potencial no alinhamento temporal de fundamentos. Para
BM trimestral e lucros anuais, a data de competéncia contabil nao coincide com a data
de disponibilidade para o investidor, e revisoes podem ocorrer. Se o pipeline usa o
valor “do trimestre” como se fosse conhecido no fechamento do trimestre, ou usa o
lucro “do ano” como se fosse conhecido em junho sem defasagem minima de reporte, o
sinal torna-se parcialmente look-ahead. Em modelos flexiveis, esse vazamento pode se
manifestar como previsibilidade artificial e, por consequéncia, como janelas com métricas
extremas e nao realistas.

Terceiro, o uso de forward-fill em varidveis macro e em séries de fundamentos,
embora necessario para casar frequéncias, pode inadvertidamente colar valores futuros
em datas anteriores se a origem da série ja vem com carimbos temporais que representam
competéncia e nao divulgacdo. Em ambientes com dados heterogéneos, esse é um vetor
comum de vazamento sutil.

Quarto, a validacao rolante com janelas sobrepostas exige disciplina estrita: qual-
quer escolha de hiperparametro, limiar e regra de histerese deve depender apenas de
validacao estritamente anterior ao teste. Caso contrario, pode surgir um viés indireto de
parametrizacao que nao é visivel como “uso do futuro” em uma linha tinica, mas como
consequéncia do desenho experimental.

Quinto, os proprios resultados fornecem evidéncia de que parte do pipeline pode gerar
degenerescéncia numérica em janelas especificas, como Sharpes por janela absurdamente
grandes em magnitude e acuracia perfeita em multiplas janelas no par Value vs Growth.
Esse padrao é tipico quando a variancia do retorno na janela colapsa (Sharpe explode),
quando ha alocagao quase deterministica combinada com retornos comprimidos, ou
quando o alvo de classificagdo se torna trivial por vazamento de informacao. Em
qualquer dessas hipdteses, a interpretacao econémica deve ser suspensa até que se audite
o alinhamento temporal das variaveis e o mecanismo de construgao do universo.

Finalmente, o horizonte amostral 2000-2024, embora pragmaticamente necessario,
implica que o conjunto de regimes observados é menor e que transi¢coes podem ser
dominadas por alguns episodios extremos. Isso eleva a sensibilidade do resultado agregado
a poucos anos e reforca a necessidade de testes adicionais de robustez, como stress tests

por subperiodos e imposicao explicita de defasagens de reporte em fundamentos.

7 Conclusao

Replicamos para o mercado acionario brasileiro uma estrutura de regimes focados em
alocacao com duas etapas desacopladas: identificagdo em-sample com regularizagao

temporal via jump penalty e previsao out-of-sample com XGBoost sobre um conjunto en-
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riquecido de features. Construimos uma familia de fatores long-only (value, growth, size,
momentum e reversao) e um benchmark EW com regras explicitas de rebalanceamento
e ponderacao, e implementamos estratégias ativas (fator vs. EW) e complementares
(rotagao entre pares). A calibracao foi conduzida em procedimento rolante com atua-
lizacao trimestral e selecao de hiperparametros orientada por desempenho, incluindo
penalizacao de turnover e regras de histerese para estabilizagao operacional.

Os resultados fora da amostra sugerem que a abordagem é economicamente promis-
sora quando aplicada a fatores cujo diferencial de retorno em relagao ao benchmark é
suficientemente regime-dependente e quando o pipeline nao é dominado por fragilida-
des de dados. Entre as estratégias ativas, Value vs EW apresenta o melhor balanco
risco-retorno (CAGR. 0,4329, Sharpe 0,940 e volatilidade anualizada 28,16%), enquanto
Momentum vs EW e Reversal vs EW exibem Sharpes robustos (0,785 e 0,746), coerentes
com previsibilidade operacional do desempenho relativo. Em contraste, Growth vs EW
apresenta baixo Sharpe agregado (0,263) e sinais de instabilidade por janela, sugerindo
que, com dados brasileiros e bloco macro truncado, o fator baseado em P/E anual é
particularmente sensivel a alinhamento temporal e a regimes nao observados. Entre
as estratégias complementares, o par Momentum vs Reversal se destaca com Sharpe
OOS de 1,157 e CAGR 0,577, oferecendo a evidéncia empirica mais forte de que regimes
definidos diretamente sobre o long-short entre estratégias complementares podem ser
mais “alocaveis” do que regimes definidos contra um benchmark amplo.

Um achado metodolégico transversal é a estabilidade de A\*, com modo e mediana
iguais a 3 em todas as estratégias. Essa concentracao indica que o procedimento de
selecdo recorrentemente favorece uma persisténcia moderada de regimes, compativel
com a suavizagao das features de rotulagem por EWMASs e com o objetivo econémico
de reduzir alternancia sob custos. Todavia, a relacao entre acuracia e desempenho é
heterogénea e, em alguns casos, pouco informativa: a correlagdo préxima de zero em
Value vs EW reforca que acuracia média nao é, por si, um proxy confiavel de ganho
econdmico quando o payoff é episddico e assimétrico; ja correlagoes elevadas em Growth
vs EW sugerem que, quando o modelo acerta, o ganho aparece, mas a inconsisténcia
global indica falta de robustez do sinal.

Ao mesmo tempo, os proprios resultados revelam sintomas de degenerescéncia e
provavel vazamento em janelas especificas, em particular no par Value vs Growth, onde
aparecem acuracias perfeitas e Sharpes por janela numericamente absurdos. Esses
artefatos nao podem ser tratados como evidéncia econdémica e refor¢cam a conclusao
central deste estudo: a aplicabilidade do framework no Brasil é condicionada a qualidade
temporal das bases e a disciplina de backtest. As préximas extensoes naturais sao (i)
impor defasagens realistas de divulgagdo contabil e reconstruir o universo investivel em

tempo real para mitigar forward bias; (ii) enriquecer substancialmente o bloco macro
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com proxies de volatilidade e juros longos para melhorar discriminacao de estados de
risco; e (iii) incorporar métricas de robustez por subamostras e limites explicitos de
estabilidade numérica (por exemplo, tratamento de janelas com volatilidade quase nula).
Com essas melhorias, a estrutura de regimes focados em alocagdo tende a se tornar
nao apenas um exercicio de replicagao, mas um arcabougo competitivo e auditavel para

rotacao dinamica de estilos e fatores no mercado acionario brasileiro.
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