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RESUMO: Este estudo analisou o risco e a eficiéncia de portfélios compostos por empresas
do setor de mineracdo listadas na B3, utilizando a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) como
ferramenta de modelagem probabilistica. Foram selecionados dez ativos do setor, cujos precos
de fechamento mensais, entre 2022 e 2025, foram coletados e tratados para o calculo dos
retornos logaritmicos. A pesquisa incorporou métricas de risco como Value at Risk (VaR) e
Conditional Value at Risk (CVaR), além de avaliar diferentes estratégias de alocacdo: pesos
iguais, alocacdo aleatoria e otimizagdo pela média-variancia de Markowitz. Os resultados
demonstraram que a SMC possibilita identificar padrdes de dispersdo de retornos, evidenciando
cenarios de ganhos expressivos e de perdas significativas. Verificou-se ainda que estratégias de
otimizacdo apresentam maior eficiéncia em termos de retorno ajustado ao risco (indice de
Sharpe), quando comparadas as combinaces aleatdrias. Por fim, a analise de robustez mostrou
que, embora os retornos médios dos portfdlios permanecam relativamente estaveis em
diferentes cenérios adversos, a assimetria entre ganhos potenciais e perdas extremas ressalta a
importancia da gestdo ativa de risco. Assim, a SMC se confirma como um instrumento relevante
para apoiar decisdes de investimento em setores volateis, como o de mineracao.

Palavras-chave: simulagdo de Monte Carlo; Value at Risk (VaR); Conditional Value at Risk
(CVaR); setor de mineracdo; B3.
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1 INTRODUCAO

O setor de mineracdo ocupa posicao estratégica na economia global e brasileira, sendo
responsavel pelo fornecimento de insumos para diversas cadeias produtivas. No entanto, trata-
se de um segmento caracterizado por forte volatilidade, influenciada pela flutuacdo dos precos
das commodities, instabilidades politicas, variacdes cambiais e riscos ambientais. Essas
caracteristicas aumentam a incerteza para investidores e gestores de portfélios, tornando
indispensavel o uso de metodologias quantitativas robustas para avaliar e mitigar riscos
(Saputra et al., 2023;Indarwati; Kusumawati, 2021).

Entre essas metodologias utilizadas, a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) se destaca por
sua capacidade de reproduzir diferentes cenarios de forma probabilistica. Em vez de oferecer
uma previsao Unica e deterministica, essa técnica gera op¢oes de trajetorias possiveis para 0s
retornos de ativos, permitindo uma visdo mais realista sobre os riscos e oportunidades de
investimento. Essa flexibilidade faz da SMC uma ferramenta capaz de avaliar a dispersédo dos
resultados futuros e identificar a probabilidade de perdas extremas (Glasserman; Heidelberger;
Shahabuddin, 2001). Além disso, estudos reforcam que a aplicacdo da SMC em diferentes
setores tem se mostrado eficaz para compreender a relagéo entre risco e retorno, especialmente
em contextos de elevada volatilidade (Syahchari; Hapsari, 2022)

Diante da elevada volatilidade e da forte interdependéncia entre empresas do setor de
mineracao listadas na B3, como a SMC, associada as métricas de risco Value at Risk (VaR) e
Conditional Value at Risk (CVaR), pode contribuir para avaliar a eficiéncia e a resiliéncia de
portfélios desse setor em diferentes estratégias de alocacdo e cenarios de mercado?

A relevancia desse estudo parte da crescente complexidade dos mercados financeiros e
na necessidade de ferramentas para mensurar e mitigar riscos, sobretudo em setores sensiveis a
oscilagfes macroecondmicas e de demanda global, como o de mineragdo. A volatilidade dos
precos das commodities, associada a fatores externos como instabilidade politica, variacdes
cambiais e mudancas regulatorias, intensifica a incerteza sobre o desempenho das empresas
listadas na B3. Nesse contexto, a utilizacdo de métodos quantitativos avancados, como a SMC,
contribui para a construcdo de cenarios probabilisticos mais realistas, permitindo ao investidor
compreender ndo apenas as expectativas médias de retorno, mas também a amplitude e a
probabilidade de perdas significativa (Indarwati; Kusumawati, 2021).

A pesquisa tem como objetivo geral: avaliar o risco e a eficiéncia de portfolios
compostos por empresas do setor de mineracéo da B3, por meio da Simulacdo de Monte Carlo
e do uso das métricas VaR e CVaR, comparando diferentes estratégias de alocacdo de ativos e
cenarios de mercado.

Sendo assim 0s objetivos especifico sdo: (i) Mensurar a correlagdo entre os ativos do
setor de mineracao, identificando relacGes fortes e fracas que influenciam a diversificagdo e o
risco do portfélio; (ii) Aplicar a SMC para projetar a evolucdo do capital investido,
considerando distribui¢6es probabilisticas dos retornos; (iii) Calcular e interpretar as métricas
de risco (VaR e CVaR), avaliando a exposicdo do portfolio a perdas em cenérios de estresse;
(iv) Comparar portfolios formados por alocagéo aleatoria, pesos iguais e otimizacao pela média-
variancia de Markowitz, verificando ganhos de eficiéncia em termos de retorno ajustado ao
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risco (Indice de Sharpe); (v) Analisar padrdes de risco-retorno dos portfélios simulados,
identificando a existéncia de trade-offs entre volatilidade e expectativa de retorno.

Nesse contexto, 0 uso de métodos quantitativos avangados, como a SMC, mostra-se
particularmente relevante. A técnica permite estimar a distribuicdo probabilistica dos retornos
e mensurar de forma mais realista a incerteza associada as decisdes de investimento,
complementando métricas tradicionais de risco como o VaR e o CVaR. Além disso, possibilita
avaliar diferentes cenarios de alocacdo de portfolio, desde estratégias balanceadas até
combinagbes otimizadas, oferecendo suporte a gestdo ativa e ao processo decisorio em
ambientes de alta complexidade.

Assim, a presente pesquisa se justifica por sua relevancia pratica, ao fornecer subsidios
para investidores, gestores e demais agentes do mercado financeiro no entendimento dos riscos
do setor de mineracéo, e por sua contribuicdo académica, ao aplicar a SMC de forma integrada
a teoria de portfélios de Markowitz, testando sua aplicabilidade em um contexto especifico e
altamente representativo da economia brasileira.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Teoria de Portfélios e Risco

A teoria moderna de portfélios, proposta por Markowitz (1952), revolucionou a forma
de compreender investimentos ao introduzir o modelo de média-variancia. Esse arcabouco
destaca que a diversificacdo pode reduzir o risco ndo sistematico sem comprometer o retorno
esperado. Conforme reforca Elton e Gruber (1995), a diversificacdo eficiente depende néo
apenas do numero de ativos, mas sobretudo da correlacao entre eles.

Complementando essa abordagem, Sharpe (1964) desenvolveu o Capital Asset Pricing
Model (CAPM), que relaciona o risco sistematico, medido pelo beta, ao retorno esperado de
um ativo. O modelo evidencia que os investidores devem ser compensados apenas pelo risco
de mercado, ja que o risco diversificavel pode ser eliminado. De acordo com Bodie, Kane e
Marcus (2014), o CAPM permanece como um dos modelos mais utilizados na precifica¢do de
ativos, apesar de criticas sobre suas premissas simplificadoras.

2.2 Simulacdo de Monte Carlo (SMC) em Financas

A SMC é amplamente aplicada em finangas pela capacidade de incorporar incerteza e
variabilidade em modelos probabilisticos. O pioneiro estudo de Boyle (1977) demonstrou a
utilidade da técnica na precificacéo de opgdes, abrindo caminho para aplicagcdes em derivativos
complexos.

Segundo Glasserman (2004), a SMC tornou-se uma das principais ferramentas da
engenharia financeira, permitindo analisar o comportamento de carteiras em cenarios
estocasticos. Ja Metropolis e Ulam (1949), considerados 0s precursores do método, mostraram
sua aplicabilidade em problemas de fisica e matematica, antes de sua adog&o nas financas.

Além disso, Phelim Boyle, Mark Broadie e Paul Glasserman (1997) destacam que a
SMC é especialmente util quando o numero de variaveis aleatorias é elevado e os métodos
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analiticos tradicionais se tornam inviaveis. Kroese et al. (2014) reforcam que, devido a sua
flexibilidade, a técnica continua sendo atual para modelagem de risco, precificacdo de ativos e
gestédo de incertezas.

2.3 Métricas de Risco em Carteiras

As métricas de risco sdo essenciais para avaliar a robustez de investimentos. O VaR,
amplamente difundido apos os estudos de Jorion (2007), estima a perda maxima esperada em
um horizonte temporal para determinado nivel de confianca. Porém, segundo Artzner et al.
(1999), o VaR possui limitacBes, pois ndo é uma medida coerente de risco, ja que nao é
subaditiva.

Para superar essa limitacdo, surge o CVaR, também conhecido como Expected
Shortfall, que avalia a perda média nos piores cenarios. De acordo com Rockafellar e Uryasev
(2002), o CVaR é uma medida mais apropriada para decisdes de investimento em contextos de
risco extremo.

Além disso, a volatilidade permanece como medida classica da dispersdo dos retornos,
sendo amplamente utilizada em financas (BODIE; KANE; MARCUS, 2014). J4 a correlacéo
entre ativos € apontada por Damodaran (2012) como fator critico para a diversificacao efetiva,
pois determina o grau em gue 0s ativos se movem conjuntamente.

3 METODO DE PESQUISA

A pesquisa quantitativa se caracteriza pelo uso da quantificacéo na coleta e anélise dos
dados, fundamentando-se em técnicas estatisticas que permitem mensuracdo de variaveis,
identificacdo de padrdes e teste de hipdteses. Esse enfoque busca conferir maior objetividade e
precisdo as investigacdes cientificas, utilizando procedimentos que véo desde analises simples
até métodos estatisticos complexos (GIL, 2008; MARTINS; THEOPHILO, 2009).

A presente pesquisa adota uma abordagem quantitativa e experimental, fundamentada
na utilizacdo da SMC para avaliar o risco e o retorno de portfélios formados por a¢des listadas
na B3. A metodologia foi estruturada em trés etapas centrais: (i) simulacdo da evolucdo do
capital investido, (ii) mensuracdo do risco por meio das métricas VaR e CVaR e (iii)
comparacdo entre diferentes estratégias de alocacdo de portfélio, incluindo pesos iguais e
otimizac&o pela teoria média-variancia.

A amostra € composta pelas dez a¢6es mais liquidas da B3, selecionadas com base em
dois critérios principais: (i) elevada liquidez, expressa pelo volume médio de negociacao, e (ii)
representatividade setorial, de modo a contemplar empresas de diferentes segmentos relevantes
da economia brasileira. Essa escolha busca garantir tanto a consisténcia estatistica da analise
guanto a diversidade necessaria para refletir o comportamento de um investidor exposto a
multiplos setores do mercado acionario nacional.

3.1 Selecdo dos Ativos
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Foram escolhidas dez empresas do setor de mineracao listadas na B3, incluindo VALES3,
CBAV3, GGBR4, GOAU4, BRAP4, CMIN3, AURA33, FESA4, PATI3 e PMAMS3. A selecdo
considerou a liquidez dos ativos e sua representatividade no setor, permitindo construir
portfélios diversificados e realistas.

3.2 Coleta e Tratamento dos Dados

Os precos histéricos mensais no periodo de 01-2022 a 08-2025, foram obtidos em
consulta a base da Economatica. A partir dos precos, foram calculados os retornos logaritmicos
mensais, amplamente utilizados em financas por refletirem a proporcionalidade continua e
serem aditivos no tempo (Bodie; Kane; Marcus, 2014). Posteriormente, elaborou-se a matriz de
correlacdo para identificar interdependéncias entre os ativos.

3.3 Simulacédo de Monte Carlo

A metodologia utilizou a SMC para projetar a evolucdo do capital em diferentes
trajetorias de mercado.

Para a estimacdo da média e da volatilidade dos retornos histéricos; foi feita a geracao
de milhares de trajetdrias de capital, considerando distribuicbes probabilisticas baseadas nos
parametros historicos;

Anadlise das distribui¢des de resultados para extrair métricas de risco como VaR e CVaR
. Esse método é amplamente aplicado em financas para avaliar cenarios de risco e incerteza
(Jorion, 2007; Glasserman, 2004).

Sendo assim, para a otimizacdo e comparacdo de portfélios, a pesquisa também
comparou portfolios formados aleatoriamente com portf6lios otimizados pela teoria Média-
Variancia de Markowitz (1952), por meio do calculo do indice de Sharpe. Essa etapa permitiu
evidenciar o ganho de eficiéncia proporcionado por estratégias sistematicas em relacdo a
simples diversificacdo uniforme. Por fim, para a analise de robustez, foram testados cenarios
adversos e alternativos (queda de 20% na média dos retornos, aumento de 30% na volatilidade
e combinacdo de queda com alta volatilidade). Essa etapa buscou avaliar a resiliéncia dos
portfdlios, seguindo metodologias sugeridas em estudos sobre estresse de mercado
(Damodaran, 2012).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
Para analise foram selecionadas a¢fes de 10 empresas do seguimento de mineracao listadas

na Bolsa Brasileira B3, conforme apresenta a Tabela 1:

Tabela 1 - Selecédo das 10 carteiras do setor de Mineragéo da B3

Empresa Bolsa Ticker
1 |Vale S.A. B3 VALE3
2 |CSN Mineracdo e Siderurgia B3 CBAV3




[ |
17° -
V4 Artigo completo
Edicdo De 03 a 05 de dezembro de 2025

Congresso de Administragdo, Sociedade e Inovagdo

3 | Companhia Brasileira de Aluminio B3 GGBR4
4 | Gerdau S.A. B3 GOAU4
5 | Metallrgica da Gerdau B3 BRAP4
6 |Bradespar B3 CMIN3

7 | CSN Mineracéo B3 AURA33
8 | Aura Minerals B3 FESAA4
9 | MMX Mineracdo e Metalicos B3 PATI3
10 | Paranapanema B3 PMAM3

Fonte: Economética (2025).

ApoGs a selecdo dos dez ativos, foram obtidos os pregos de fechamento mensais,
derivados em Real — R$ (moeda brasileira), no periodo compreendido entre janeiro de 2022 e
julho de 2025. A coleta foi realizada por meio da plataforma de dados da Economatica,
conforme demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Valores de fechamentos mensais dos ativos do setor de mineragdo da B3

Més VALE3 | CBAV3 | GGBR4 | GOA4 | BRAP4 |CMIN3|AURA33| FESA4 | PATI3 | PMAM3

01-2022 | 57,86 | 15,88 | 17,10 | 8,50 18,45 | 4,48 | 12,71 9,50 |56,58| 8,14
02-2022 | 66,03 | 18,28 | 15,63 | 7,65 20,71 3,98 | 13,52 9,05 |61,34| 7,77
03-2022 | 68,40 | 18,36 | 18,92 | 9,00 22,74 | 3,87 | 12,15 9,75 |6150| 8,57
04-2022 | 61,88 | 15,70 | 17,30 | 8,42 20,14 | 3,34 | 10,46 9,35 |6355| 7,78
05-2022 | 64,05 | 15,01 | 18,04 | 9,03 19,65 | 3,10 | 10,60 | 11,85 | 66,12 | 6,87
06-2022 | 56,88 | 10,72 | 14,11 | 7,25 18,34 | 2,72 9,26 9,76 |59,27 | 5,73
07-2022 | 51,82 | 10,42 | 1544 | 7,77 16,33 2,46 7,73 10,09 | 59,27 | 7,89
08-2022 | 47,92 | 11,90 | 14,72 | 7,57 15,91 2,55 8,30 11,20 | 49,06 | 7,53
09-2022 | 56,30 | 10,60 | 15,86 | 8,32 17,27 2,33 9,08 11,08 | 51,19 | 6,09
10-2022 | 52,46 | 10,22 | 16,71 | 8,84 17,45 | 2,32 9,97 11,21 | 36,26 | 5,92
11-2022 | 66,98 | 11,21 | 20,49 | 10,76 | 20,56 2,72 8,23 12,09 | 36,57 | 5,97
12-2022 | 69,46 | 10,70 | 20,53 | 10,60 | 22,94 | 3,22 8,28 11,43 | 29,86 | 4,66
01-2023 | 74,11 | 11,85 | 22,88 | 11,84 | 24,76 | 4,24 | 11,79 | 12,47 | 34,13 | 5,45
02-2023 | 66,90 | 9,73 20,01 | 10,28 | 21,47 3,70 | 10,66 | 12,63 | 41,81 | 5,00
03-2023 | 62,96 | 7,07 18,56 | 9,67 20,82 3,84 | 10,60 | 11,65 |43,17| 3,38
04-2023 | 58,02 | 4,93 18,62 | 9,61 18,40 | 3,68 | 10,76 | 11,32 | 38,65 | 3,82
05-2023 | 51,14 | 5,19 17,72 | 9,24 17,40 | 3,49 9,93 10,43 | 37,72 | 4,42
06-2023 | 51,47 | 5,03 18,93 | 10,01 | 18,16 3,65 9,09 10,65 | 30,15 | 4,57
07-2023 | 55,42 | 5,29 22,09 | 1164 | 1920 | 3,89 | 10,62 | 11,36 | 21,53 | 5,70
08-2023 | 52,15 | 4,28 19,52 | 10,01 | 18,39 3,74 | 9,33 10,36 | 21,53 | 5,00
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09-2023 | 55,79 | 4,56 18,53 | 9,65 18,57 | 4,24 | 9,42 11,26 | 21,66 | 4,86
10-2023 | 56,96 | 3,80 16,72 | 8,94 18,26 | 4,53 | 9,56 11,00 | 23,68 | 4,11
11-2023 | 60,97 | 4,14 16,78 | 8,90 1995 | 6,26 | 9,90 10,46 | 24,98 | 4,25
12-2023 | 65,70 | 5,10 18,61 | 10,17 | 22,46 | 7,09 | 10,09 | 10,51 | 25,07 | 4,34
01-2024 | 57,67 | 4,02 16,48 | 9,28 1995 | 6,16 | 9,63 9,64 |2382| 4,06
02-2024 | 57,01 | 4,00 16,84 | 9,47 18,56 | 556 | 9,20 9,00 | 2577 | 3,72
03-2024 | 51,77 | 4,08 17,38 | 9,64 18,03 | 4,85 | 11,14 8,08 | 2576 | 3,38
04-2024 | 56,27 | 5,17 17,24 | 9,96 17,45 | 4,52 | 11,05 741 | 25,76 | 2,83
05-2024 | 56,19 | 7,12 17,09 | 10,08 | 17,10 | 4,52 | 13,65 7,41 | 23,05| 2,51
06-2024 | 55,32 | 6,96 17,60 | 10,20 | 16,49 | 4,92 | 14,19 7,52 | 22,43 | 2,38
07-2024 | 54,80 | 5,31 17,48 | 10,18 | 16,50 | 4,86 | 17,95 7,72 20,70 | 2,35
08-2024 | 52,97 | 4,98 17,52 | 10,04 | 17,34 | 539 | 16,92 7,65 |3511| 1,85
09-2024 | 58,53 | 5,48 18,41 | 1054 | 18,01 | 6,54 | 19,01 7,21 | 20,27 | 1,60
10-2024 | 57,19 | 5,82 17,64 | 9,91 17,49 | 589 | 23,24 7,14 | 27,22 | 0,97
11-2024 | 54,17 | 6,35 19,57 | 11,06 | 16,43 | 5,03 | 21,84 7,37 |26,30| 0,99
12-2024 | 50,27 | 4,69 17,75 | 10,01 | 15552 | 4,90 | 23,78 7,74 | 2484 | 1,02
01-2025 | 50,37 | 5,44 16,85 | 9,39 15,78 | 5,20 | 23,50 7,76 | 2547 | 1,09
02-2025 | 51,28 | 5,19 16,31 | 8,95 15,73 | 4,89 | 28,91 7,43 | 2333 | 1,07
03-2025 | 52,72 | 4,81 15,84 | 8,74 16,97 | 594 | 34,71 723 | 27,22 | 1,08
04-2025 | 51,07 | 3,93 14,76 | 8,26 15,34 | 5,89 | 37,87 722 |30,63| 2,18
05-2025 | 50,33 | 4,70 15,02 | 8,21 15,60 | 4,85 | 42,96 6,99 |33,00| 222
06-2025 | 50,87 | 4,81 15,88 | 8,85 15,70 | 4,96 | 47,50 6,77 |3894| 1,80
07-2025 | 51,65 | 4,68 16,72 | 9,29 15,74 | 5,04 | 44,06 6,62 |3500| 1,65
08-2025 | 55,56 | 3,53 16,66 | 9,46 16,38 | 5,20 | 53,00 6,44 |4571| 1,63

Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

A matriz de correlacdo evidenciada no grafico 1, em que os retornos mensais dos
principais ativos de mineracéo listados na B3 apresentam diferentes niveis de relacionamento
entre si. Observa-se uma correlacdo forte entre VALE3 e CMIN3 (0,64), bem como entre
VALE3 e BRAP4 (0,66), o que reflete a proximidade operacional das companhias e, no caso
de BRAP4, sua condicdo de holding da Vale. Da mesma forma, destaca-se a relagdo quase
perfeita entre GGBR4 e GOAU4 (0,96), resultado natural da forte interdependéncia entre as
duas empresas do grupo Gerdau. Ainda nesse sentido, BRAP4 e CMIN3 também apresentam
elevada correlagdo (0,71), reforcando a exposicdo comum ao setor de mineragdo e ao minério
de ferro.

Em contrapartida, algumas empresas apresentam correlagdes moderadas, situadas entre
0,3 e 0,5, como no caso de VALE3 e GGBR4 (0,34) ou GOAU4 e CBAV3 (0,56). Isso sugere
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uma certa sinergia setorial, ainda que com diferencas relevantes em seus modelos de negécio e
mercados de atuacéo.

Por outro lado, destacam-se ativos com baixa ou até negativa correlagdo. E o caso de
VALE3 e AURAS33 (0,057), cujos retornos praticamente ndo se relacionam, indicando
independéncia no comportamento de precos. O mesmo ocorre com FESA4, que apresenta
baixas correlacdes com a maioria dos pares, e com PATI3 e PMAMS3, que inclusive possuem
relagOes negativas com determinados ativos, como VALE3 e CBAV3, respectivamente. Essas
caracteristicas indicam que a inclusao desses papéis em um portfolio pode contribuir de forma
significativa para a diversificagéo e redugéo do risco.

De forma geral, a analise mostra que, enquanto determinados grupos de agdes, como
VALES3, BRAP4, GGBR4 e GOAUA4, apresentam movimentos muito proximos e tendem a
aumentar o risco sistémico quando combinados, outros ativos como AURA33, FESA4, PATI3
e PMAM3 podem funcionar como importantes instrumentos de balanceamento, ao oferecerem
maior independéncia em relacdo ao comportamento das grandes mineradoras.

Gréfico 1 - Correlacdo entre os ativos

Correlacao dos Retornos Mensais dos Ativos (B3)
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Fonte: Elaborado pelos autores, em Python, (2025).
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O gréfico 2 apresenta os resultados da SMC aplicada a um portfélio de mineradoras
listadas na B3 ao longo de 24 meses. As diversas trajetorias em azul representam possiveis
caminhos que o capital investido pode seguir, de acordo com a aleatoriedade dos retornos
mensais. Nota-se que, embora todas as simulacdes partam de um valor inicial de R$ 10.000, ao
longo do tempo os resultados se dispersam, refletindo a incerteza e a volatilidade inerentes ao
mercado de aces.

Enguanto algumas trajetdrias apontam para ganhos expressivos, ultrapassando a marca
de R$ 20.000, outras demonstram perdas relevantes, chegando a niveis préximos de R$ 5.000
ou até abaixo. Essa abertura crescente da “nuvem” de simulagdes ao longo do tempo ilustra o
risco acumulado: quanto maior o horizonte de investimento, maior a variabilidade dos
resultados possiveis.

A linha vermelha, indica a média das simula¢c6es, permanece proxima ao valor inicial,
sugerindo que, em média, o portfélio tende a manter o capital investido, sem apresentar um
crescimento expressivo ao longo do periodo. Isso reforca a ideia de que o retorno esperado é
relativamente estdvel, mas acompanhado de ampla incerteza quanto ao resultado final
individual de cada trajetoria.

Em sintese, a simulacdo evidencia que investir em um portfélio de mineradoras pode
tanto gerar ganhos significativos quanto acarretar perdas relevantes, dependendo do
comportamento dos precos ao longo do tempo. O estudo ressalta a importancia de avaliar o
risco e a variabilidade dos retornos, especialmente em setores volateis como o de mineracdo, e
demonstra a utilidade da SMC como ferramenta para projecéo de cenarios e gestdo de risco.

Gréfico 2 - Simulacdo de Monte Carlo

Simulag&o Monte Carlo - Portfélio de Mineradoras B3

25000 1 = Média das Simulagoes

20000 A

15000 A

Valor do Capital (R$)

10000 A

5000 -

Meses

Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

O gréfico 3 apresenta os resultados de uma SMC aplicada a um portfolio de mineradoras
listadas na B3 ao longo de 24 meses. Cada linha azul representa uma trajetoria possivel para a
evolugdo do capital investido, partindo de um valor inicial de R$ 10.000. A disperséo crescente
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das linhas ao longo do tempo reflete a incerteza e a volatilidade associadas ao setor de
mineracdo, mostrando que quanto maior o horizonte de investimento, maior também a
amplitude de resultados possiveis.

Observa-se que algumas trajetorias apontam para ganhos significativos, ultrapassando
amarca de R$ 20.000, enquanto outras indicam perdas relevantes, chegando a valores proximos
de R$ 5.000 ou até abaixo desse patamar. Essa abertura da “nuvem” de simulagdes ao longo do
tempo evidencia o risco acumulado, tipico de mercados de alta volatilidade.

A linha vermelha, representando a média das simulacdes, permanece relativamente
estavel em torno do valor inicial, sugerindo que, em média, o portfolio tende a preservar o
capital investido, sem apresentar crescimento expressivo ao longo do periodo analisado.
Contudo, a variabilidade individual das trajetérias reforca a importancia de se considerar ndo
apenas o retorno esperado, mas também a dispersao e a probabilidade de perdas extremas.

Em sintese, a simulagdo demonstra que investir em mineradoras da B3 pode gerar tanto
ganhos expressivos quanto perdas consideraveis, dependendo do comportamento futuro do
mercado. Isso evidencia a relevancia da gestéo de risco e do uso de metodologias como a SMC
para apoiar decis@es de investimento em setores marcados pela incerteza e pela volatilidade.

Grafico 3 - Comparacao de Portfolios: Aleatorios vs. Estratégicos

zt Comparagao de Portfdlios: Aleatdrios vs. Estratégicos
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Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

O gréfico 4 apresenta os padrBes de risco-retorno dos portfolios simulados, onde cada
ponto representa uma combinagéo de ativos gerada aleatoriamente. O eixo horizontal mostra o
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risco, medido pela volatilidade anual, enquanto o eixo vertical indica o retorno esperado anual.
A distribuicdo dos pontos evidencia que a maioria das simulacfes se concentra em uma faixa
de risco entre 0,20 e 0,24 e em retornos esperados proximos a 0,04 e 0,07, formando uma regido
de maior densidade destacada pelo gradiente de cores.

As areas mais escuras indicam a concentragdo de portfélios mais frequentes, sugerindo
que, em termos estatisticos, as combinagdes tendem a convergir para essa regido central de
equilibrio entre risco moderado e retorno positivo. Por outro lado, observa-se a presenca de
portfolios extremos nas bordas do grafico: alguns com retornos negativos, apesar do risco
elevado, e outros com retornos mais altos, mas menos provaveis.

De maneira geral, o grafico demonstra a existéncia de um trade-off claro entre risco e
retorno, evidenciando que retornos mais elevados estdo associados a maior volatilidade,
enquanto os portfolios de menor risco oferecem retornos modestos. Assim, o padrao visual
reflete a distribuicdo estatistica tipica de carteiras aleatdrias, na qual poucas combinacfes se
mostram altamente eficientes, reforcando a importancia da selecdo estratégica de ativos para
buscar retornos superiores dentro de niveis de risco controlados.

Gréfico 4 - Padrdes de Risco-Retorno dos Portfélios Simulados

Padroes de Risco-Retorno dos Portfélios Simulados

0.20 4

0.15 1

0.10 4

0.05 4

0.00 +

Retorno Esperado Anual

—0.05 4

—0.10 +

T
0.18 0.20 0.22 0.24 0.26 0.28 0.30 0.32 0.34
Risco (Volatilidade Anual)

Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

O grafico 5 apresenta a analise de robustez dos portfolios em diferentes cenarios de
mercado, comparando o comportamento do retorno anual médio, maximo e minimo. No eixo
horizontal estdo representados 0s quatro cenarios: Original, Queda de 20% na Média, Aumento
de 30% na Volatilidade e Queda da Média com Alta Volatilidade. J& o eixo vertical mostra 0s
valores de retorno anual em percentual.
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No cenério original, observa-se um retorno médio positivo em torno de 3% a 4%, com
um maximo proximo de 19% e um minimo negativo proximo de -12%, revelando alta dispersao
entre os portfolios. Quando ocorre uma queda de 20% na média, a média do retorno diminui
levemente, enquanto o maximo se reduz para cerca de 15%, e 0 minimo melhora um pouco em
relacdo ao cenario base, ficando em torno de -9% a -10%.

No cenério de alta de 30% na volatilidade, os resultados extremos se intensificam: o
maximo retorno continua préximo a 19%, mas o minimo volta a se aproximar de -12%,
indicando maior exposi¢do ao risco. Ja no cenario combinado de queda da média com aumento
da volatilidade, a média se mantém em patamares proximos aos 3%, 0 maximo cai hovamente
para perto de 15%, e 0 minimo permanece proximo de -10%, evidenciando que a deterioracdo
simultdnea de retornos esperados e aumento do risco limita o potencial de ganhos e mantém
elevada a possibilidade de perdas.

Em sintese, o grafico demonstra que os portfélios simulados apresentam relativa
consisténcia no retorno médio em todos os cenarios, mas sdo sensiveis a alteracGes de
volatilidade e tendéncia de mercado, refletindo uma distribuicdo assimétrica: poucos portfolios
alcancam retornos elevados, enquanto uma parcela significativa pode apresentar perdas
expressivas em condicOes adversas.

Gréfico 5 - Robustez dos Portfélios em diferentes cenarios de Mercado

Robustez dos Portfdlios em Diferentes Cenarios de Mercado
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Fonte: Elaborado pelos autores, em Python, (2025).

Retorno Anual (%)

O resumo de robustez dos portfélios conforme Figura 1, apresenta os resultados de
quatro cenarios distintos, considerando a média, 0 maximo € o minimo dos retornos anuais
simulados.
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No cenario original, o retorno médio é de aproximadamente 3,58%, com um méaximo
de 19,36% e um minimo de -11,89%, evidenciando uma ampla dispersédo entre ganhos e perdas
possiveis.

Quando ocorre uma queda de 20% na media dos retornos, a média cai para 2,87%, 0
maximo diminui para 15,49% e o minimo melhora levemente para -9,51%, indicando que,
embora o potencial de ganho seja reduzido, também ha uma suavizacao das perdas extremas.

No cenério de alta de 30% na volatilidade, os resultados se mantém idénticos ao cenario
original: média em 3,58%, maximo em 19,36% e minimo em -11,89%. Isso mostra que 0
aumento da volatilidade ndo alterou significativamente as métricas médias, mas reforca a
manutencdo de riscos de perdas expressivas.

J& no cenario combinado de queda na média e aumento da volatilidade, os nUmeros séo
equivalentes ao cenario de queda isolada: média em 2,87%, maximo em 15,49% e minimo em
-9,51%. Esse comportamento evidencia que a reducdo do retorno esperado tem maior impacto
sobre os portfolios do que a variacdo da volatilidade isoladamente.

Em sintese, os dados revelam que os portfélios simulados sdo relativamente resilientes
em termos de retorno médio, mantendo-se entre 2,8% e 3,6% ao ano, mas apresentam forte
assimetria, ja que o potencial de ganhos maximos é muito superior ao retorno médio, enquanto
as perdas minimas permanecem significativas. Isso reforca a importancia de avaliar ndo apenas
a média, mas também os cenarios extremos no processo de tomada de decisdo em
investimentos.

Figura 1 - Resumo de Robustez dos Portfélios

Resumo de Robustez dos Portfdlios:
Cenario Média Retorno Maximo Retorno Minimo Retorno

5] Original 8.8358 8.1936 -8.1189
1 Queda 28% Média 8.8287 8.1549 -8.8951
2  Alta 3@% Volatilidade 8.8358 8.1936 -8.1189
3 Queda Média e Alta Vol 8.8287 8.1549 -8.8951

Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

O grafico 6 apresenta a distribuicdo de retornos simulados de um portfélio de
mineradoras na B3, obtida por meio da SMC. No eixo horizontal estdo os retornos simulados
do portfolio e, no eixo vertical, a frequéncia com que esses valores ocorreram nas simulagdes.

A distribuicdo possui formato aproximadamente normal, com concentra¢do em torno de
retornos proximos a zero, indicando que a maior parte das simulagdes resulta em pequenas
variagdes positivas ou negativas do portfélio. Entretanto, observa-se a presenca de caudas mais
longas, que representam a possibilidade de retornos extremos, tanto positivos quanto negativos.
As linhas verticais representam duas métricas importantes de risco:

A linha vermelha tracejada indica o VaR a 95%, que neste caso é de -2,30%. Isso
significa que, com 95% de confianga, a perda maxima diaria do portfolio ndo deve ultrapassar

2,30%.
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A linha amarela tracejada representa 0 CVaR a 95%, de -2,90%, que mede a perda média
nos piores 5% dos cenarios. Esse indicador € mais conservador, pois considera ndo apenas 0
limite da perda (VaR), mas também sua intensidade média nos cenarios adversos.

A interpretacdo conjunta mostra que o portfélio apresenta risco controlado em termos de
perdas moderadas, mas ainda exposto a cendrios de estresse que podem gerar retornos
significativamente negativos. Ao mesmo tempo, a cauda positiva da distribuicdo evidencia a
possibilidade de ganhos relevantes, reforcando a natureza assimétrica do risco-retorno no
mercado acionario.

Graéfico 6 - Distribuicdo de Retornos Simulados - Monte Carlo

Distribuicao de Retornos Simulados - Monte Carlo
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Retorno Simulado do Portfdlio

Fonte: Elaborado pelos autores, em Python (2025).

5 CONCLUSOES

A pesquisa demonstrou que a Simulagdo de Monte Carlo € uma metodologia robusta
para mensuragdo e compreensao dos riscos associados a carteiras de investimentos em empresas
do setor de mineracdo da B3. Ao permitir a geracdo de milhares de trajetdrias possiveis para a
evolucéo do capital, a técnica forneceu uma visao probabilistica dos resultados, evidenciando
a natureza incerta e volatil desse segmento. A analise das correlagdes entre os ativos mostrou
que determinados grupos de a¢Oes apresentam movimentos muito proximos, o que aumenta o
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risco sistémico quando combinados, enquanto outros papéis, de menor correlacdo, contribuem
de forma significativa para a diversificacdo e reducédo do risco agregado do portfélio.

Os resultados evidenciaram que, em média, os retornos das carteiras tendem a se manter
estaveis ao longo do tempo, porém acompanhados de elevada dispersdo, o que confirma o
carater assimétrico da distribuicdo de ganhos e perdas no setor. As métricas de risco utilizadas,
VaR e CVaR, reforcaram a importancia de avaliar ndo apenas a perda maxima esperada em
determinado nivel de confianga, mas também a intensidade média dos prejuizos em cenarios
adversos. Essa abordagem mostrou-se essencial para mensurar a vulnerabilidade dos portfolios
diante de choques externos e de condi¢des de mercado desfavoraveis.

Outro ponto relevante foi a constatacdo de que estratégias de alocacdo otimizadas,
baseadas no modelo média-variancia de Markowitz, apresentaram desempenho superior em
termos de eficiéncia, ao proporcionarem retornos mais elevados para niveis de risco
semelhantes aos das estratégias de alocacdo uniforme ou aleatdria. 1sso reforca a importancia
da gestdo ativa e do uso de ferramentas quantitativas avancadas na busca por melhor equilibrio
entre risco e retorno.

A analise de robustez, por sua vez, destacou que choques de volatilidade e quedas nos
retornos médios impactam diretamente a distribuicdo dos resultados, limitando o potencial de
ganhos e mantendo o risco de perdas significativas. Apesar disso, observou-se uma relativa
resiliéncia no retorno médio anual das carteiras, o que indica que a diversificacdo e a gestdo
estratégica podem atenuar parte dos efeitos adversos, ainda que ndo eliminem totalmente a
eXposic¢ao ao risco.

Em termos préticos, os achados deste estudo reforcam que a Simulacéo de Monte Carlo,
associada as métricas VaR e CVaR, é uma ferramenta poderosa para apoiar investidores e
gestores no processo de tomada de decisdo, principalmente em setores marcados por
volatilidade e forte dependéncia de fatores externos, como o de mineracgdo. Além de possibilitar
uma visdo realista da variabilidade dos resultados, 0 método contribui para o desenvolvimento
de estratégias mais resilientes e alinhadas as necessidades de gestdo de risco em ambientes de
incerteza.

Por fim, destaca-se que este trabalho abre caminho para pesquisas futuras que possam
ampliar a analise para outros setores da economia, incorporar horizontes de tempo distintos, ou
mesmo integrar variaveis macroeconémicas e ambientais que impactam diretamente o
desempenho do setor mineral. Dessa forma, a presente investigacdo ndo apenas reforca a
utilidade pratica da SMC na andlise de investimentos, mas também evidencia sua relevancia
académica e aplicabilidade em contextos complexos e dindmicos do mercado financeiro.
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