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5
Experimentos e Aplicacoes

5.1.
Experimentos de Monte Carlo

Experimentos de Monte Carlo foram planejados com o objetivo de constatar
a funcionalidade tanto do teste LM quanto da estimacdo do modelo STVAR-Tree.
Nos experimentos, foram realizadas 1000 replicagdes para cada modelo com
tamanho de amostra variando em T = 200, 600 e 1100, numa tentativa de
representar amostras pequenas, médias e grandes. Para evitar efeitos de
inicializacdo, as 100 primeiras observacdes geradas foram descartadas e, assim,
passamos a ter amostras de tamanho T = 100, 500 e 1000. Foram considerados os

niveis de significancia do teste LM, @ = 0,1%, 1%, 5%, 10% e 15%.

5.1.1.
Teste LM

Ao efetuarmos um teste de hipéteses, podemos tomar decisdes certas ou
erradas, de acordo com a aceitacdo ou rejeicdo das hipdteses em questdo. Se

representarmos isso numa tabela em termos de probabilidade, temos:

H, Verdadeira H, Falsa
P(Rejeitar Hy) o 1-B
(Erro do Tipo I) (Poder do teste)
P(Aceitar Hy) 1-o B
(Decisido correta) (Erro do Tipo II)

Tabela 5.1: Probabilidades em um teste de hipéteses

Para a avaliacdo do teste LM, foram realizados dois experimentos, baseados
nas seguintes hipoteses:
Ho: Linearidade

H;: N3o-linearidade
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Primeiramente, uma andlise da coluna que considera Hy verdadeira foi feita,
isto €, um modelo linear, um VAR bivariado, foi simulado, tendo os seguintes

parametros fixos:

0 0
Vi Y2, =11 y1 ¥2],-1]0,90 0 [+[&1 &2,
0 0,95 (5.1)

Neste experimento, definimos o vetor constante como nulo e os erros
aleatdrios e independentes &;;, i = 1,2 com distribuicao Normal (0,1). A candidata
a varidvel de transicdo foi y;,_;. Vale ressaltar que as mesmas andlises foram
refeitas considerando a varidvel de transicdo y,;_4, porém os resultados ndo se
alteraram.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos. Duas conclusdes deste
primeiro experimento sdo tiradas, sendo uma positiva e outra negativa:

Positiva: O teste LM apresentou grande nivel de acerto quanto a linearidade
dos dados;

Negativa: Os valores de ®empirico SA0 Sempre menores que Apomingi- E 180
indica que o teste LM apresenta uma tendéncia para a aceitacdo da linearidade.
Em outras palavras, o teste LM aceita a linearidade mais do que deveria. Uma

atenc@o a mais deve ser dada aos valores muito baixos para a.

Lineares Naio-lineares Xempirico

tpominat = 01%

T =100 1000 0 0,0%

T =500 1000 0 0,0%

T =1000 1000 0 0,0%
nominat = 1%

T =100 999 1 0,1%

T =500 999 1 0,1%

T =1000 999 1 0,1%
Anominal = 5%

T =100 970 30 3,0%

T =500 973 27 2,7%

T = 1000 981 19 1,9%
pominat = 10%

T =100 915 85 8,5%

T =500 936 64 6,4%

T = 1000 931 69 6,9%
Anominat = 15%

T =100 842 158 15,8%

T =500 877 123 12,3%

T = 1000 899 101 10,1%

Tabela 5.2: Experimento Monte Carlo — Simula¢do de um VAR
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Em seguida, foi realizada uma andlise da Tabela 5.1 na coluna que considera
Hy falsa. Para tal, basta simular um modelo nado-linear. Neste estudo, um modelo

STV AR-Tree bivariado foi simulado, tendo a seguinte arquitetura:

Figura 5.1: Arquitetura STVAR-Tree simulada

A fim de evitar complexidade, definiu-se esta arquitetura por apresentar um
nimero pequeno de folhas (nds terminais). Matematicamente, o modelo com os

parametros fixos € representado por:

0 0 0 0
br »l=011 »n yz]t_l[o,t)o 0 ]G(xt;y,c)+[1 Vi yz]t_l[o,so 0 ](1—G(xt;y,c))
0 095 0 050
+[& &l (52)

Neste experimento, também definimos o vetor constante como nulo e os
erros aleatérios e independentes &;,i = 1,2 com distribuicdo Normal (0,1). A
candidata a varidvel de transi¢cdo também foi y;,_; € os pardmetros nao-lineares
da fung¢do de transi¢io G(y;;—1;¥,c) assumiram os valores ¢ =0, para o
parametro de locacdo, e o parametro de suavidade variou em y = 1,5,10. Vale
ressaltar que, inicialmente, variamos o parametro de suavidade em diversos
valores, desde 0.01 até 100. Porém, este procedimento acarretou num custo
computacional muito alto e ndo houve melhora significativa nos resultados. Por
isso, fixamos somente trés valores para y.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos. Em geral, o poder do teste
aumenta com o aumento do nivel de significancia &;,ymina: €/0u do parametro de
suavidade y. O teste LM acusa problemas na identificacdo de nio-linearidade para
amostras de tamanho pequeno.

Conclui-se que, quanto maior o tamanho da amostra, maior o poder do teste,

independente do nivel de significancia e do valor do parametro de suavidade y.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

69

y=1 y=5 y =10
Nao- Poder do Nao- Poder do Nao- Poder do
Lineares  lineares teste Lineares  lineares teste Lineares  lineares teste

a=01%

T =100 1000 0 0,0% 993 7 0,7% 992 8 0,8%
T =500 600 400 40,0% 114 886 88,6% 107 893 89,3%
T =1000 25 975 97,5% 0 1000 100,0% 0 1000 100,0%
a=1%

T =100 986 14 1,4% 952 48 4,8% 915 85 8,5%
T =500 222 778 77,8% 21 979 97,9% 24 976 97,6%
T =1000 0 1000 100,0% 0 1000 100,0% 0 1000 100,0%
a=5%

T =100 895 105 10,5% 750 250 25,0% 708 292 29,2%
T =500 60 940 94,0% 0 1000 100,0% 1 999 99,9%
T =1000 0 1000 100,0% 0 1000 100,0% 0 1000 100,0%
a=10%

T =100 788 212 21,2% 571 429 42.9% 570 430 43,0%
T =500 20 980 98,0% 0 1000 100,0% 1 999 99,9%
T =1000 0 1000 100,0% 0 1000 100,0% 0 1000 100,0%
a=15%

T =100 681 319 31,9% 452 548 54,8% 447 553 55,3%

T =500 14 986 98,6% 1 999 99,9% 0 1000 100,0%
T = 1000 0 1000 100,0% 0 1000 100,0% 0 1000 100,0%

Tabela 5.3: Experimento Monte Carlo — Simula¢do de um STVAR-Tree
5.1.2.

Modelo STVAR-Tree

Para a avaliacio da modelagem STVAR-Tree, foram realizados outros
experimentos de Monte Carlo. Novamente, foram considerados os niveis de
significancia para o teste LM a = 0,1%, 1%, 5%, 10% e 15%.

Primeiramente, um modelo linear, um VAR bivariado, foi simulado, com os
mesmos parametros fixos utilizados na avaliacio do teste LM. Aqui, o
experimento avalia a modelagem STVAR-Tree na situacdo em que o modelo em
questdo ndo apresenta nao-linearidade, ou seja, o modelo € linear. E por isso, o
modelo terd como nd terminal a raiz da arvore e, assim, um modelo linear VAR
devera ser estimado.

Espera-se que os parametros lineares estimados sejam aproximadamente
iguais aos valores fixos. A matriz de covariancias dos erros também foi estimada e
analisada. Considerou-se as medidas de tendéncia central, média e mediana, além
das medidas de dispersdo, desvio-padrao e DAM (desvio absoluto mediano) em
torno da mediana (do inglés, Mean Absolute Deviation, MAD), sendo o tultimo

eXpresso por:
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(5.2)

A Tabela 5.4 apresenta os resultados da estima¢do dos parametros lineares

D
Média Mediana Desvio-padrio DAM
a=01%
T =100 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,19 0,22 0,10 0,12
085 0,00 | 0,85 0,00 | 0,06 0,07 0,04 0,04
0,00 0,90 | 0,00 091 | 0,05 0,05 0,03 0,03
T =500 0,01 0,00 | 0,01 0,00 | 0,05 0,05 0,03 0,03
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,02
0,00 0,94 ] 0,00 094 | 0,02 0,02 0,01 0,01
T = 1000 0,00 0,00 | 0,01 0,00 | 0,04 0,03 0,02 0,02
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,01 0,01 0,01 0,01
0,00 095 ] 0,00 095 | 0,01 0,01 0,01 0,01
a=1%
T =100 0,01 0,01 | 0,00 0,01 | 0,18 0,21 0,11 0,12
085 0,00 | 0,86 0,00 | 0,06 0,06 0,04 0,04
0,00 0,90 | 0,00 091 | 0,05 0,06 0,03 0,03
T =500 -0,01  -0,01 | -0,01 -0,01 | 0,05 0,06 0,03 0,03
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,01
0,00 094 | 0,00 094 | 0,01 0,02 0,01 0,01
T = 1000 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,03 0,04 0,02 0,02
090 0,00 | 0,89 0,00 | 0,01 0,01 0,01 0,01
0,00 095 ] 0,00 095 | 0,01 0,01 0,01 0,01
a=5%
T =100 0,00 -0,02 | 0,00 0,00 | 0,17 0,24 0,10 0,12
085 0,00 | 0,86 0,00 | 0,06 0,06 0,04 0,04
0,00 0,90 | 0,00 091 | 0,05 0,06 0,03 0,03
T =500 0,00 -0,01 | 0,01 -0,02 | 0,06 0,06 0,03 0,03
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,01
0,00 0,94 ] 0,00 095 | 0,02 0,02 0,01 0,01
T = 1000 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,04 0,03 0,03 0,02
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,01 0,01 0,01 0,01
0,00 095 ] 0,00 095 | 0,01 0,01 0,01 0,01
a=10%"
T =100 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,19 0,22 0,11 0,12
0,84 0,00 | 085 0,00 | 0,06 0,07 0,04 0,04
0,00 0,89 | 0,00 090 | 0,05 0,06 0,04 0,04
T =500 -0,01 0,00 | -0,01 0,01 | 0,05 0,06 0,03 0,03
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,01
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0,00 094 [ 0,00 094 | 0,02 0,02 0,01 0,01

T =1000 0,00 0,01 0,00 0,01 | 0,04 0,04 0,03 0,02
0,90 0,00 [ 090 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,01
0,00 094 | 0,00 095 | 0,01 0,01 0,01 0,01

a=15%

T =100 0,00 -0,01 { 0,00 0,00 | 0,19 0,23 0,11 0,11
0,84 0,00 | 0,85 0,00 | 0,06 0,07 0,04 0,04

0,00 090 [ 0,00 091 | 0,05 0,06 0,03 0,04

T =500 0,00 0,01 0,00 0,00 | 0,05 0,05 0,03 0,03
0,89 0,00 | 0,89 0,00 | 0,02 0,02 0,01 0,01
0,00 094 [ 0,00 094 | 0,02 0,01 0,01 0,01

T =1000 0,00 0,00 { 0,00 0,00 | 0,03 0,04 0,02 0,02
0,89 0,00 [ 090 0,00 | 0,02 0,01 0,01 0,01

0,00 095 ] 000 095 | 0,01 0,01 0,01 0,01
Tabela 5.4: Experimento Monte Carlo — Estimag¢io dos parimetros lineares

Conclui-se que, para amostras pequenas, a tendéncia € subestimar os
parametros lineares, independente do nivel de significancia do teste LM. Para
amostras médias e grandes, o modelo STVAR-Tree estima corretamente o0s
parametros. As medidas de dispersio ndo apontam grandes afastamentos das
estimativas.

Com os mesmos modelos estimados, foi feita uma analise da estimativa da

matriz de covariincias dos termos de erro, X, apresentada na Tabela 5.5.

2

a T Média Mediana Desvio-Padrio DAM

0,1% 100 | 996 096 | 0,95 096 | 0,15 0,14 | 0,10 0,09
500 | 1,00 099 | 0,99 099 | 0,06 006 | 004 0,04
1000 | 1,00 0,99 | 1,00 0,99 | 0,04 005 | 0,03 0,03

1% 100 | 097 096 | 096 095 | 0,13 0,14 0,09
500 | 0,99 099 | 099 1,00 | 0,06 0,06 0,05 0,04
1000 | 1,00 0,99 | 1,00 0,98 | 0,05 0,04 0,03 0,03

5% 100 | 096 096 | 095 096 | 0,14 0,14 0,09 0,09
500 | 0,99 099 | 099 0,99 | 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 | 1,00 0,99 | 1,00 0,99 | 0,04 0,04 0,03 0,03

10% 100 | 097 096 | 096 095 | 0,14 0,14 0,09 0,09
500 | 0,99 1,00 | 0,99 0,99 | 0,07 0,07 0,05 0,04
1000 | 0,99 0,99 | 0,99 0,99 | 0,05 0,05 0,03 0,03

15% 100 | 097 095 | 096 094 | 0,14 0,14 0,09 0,09
500 | 0,99 1,00 | 1,00 1,00 | 0,06 0,06 0,04 0,04

1000 | 0,99 0,99 | 1,00 0,99 | 0,04 0,04 0,03 0,03
Tabela 5.5: Experimento Monte Carlo — Estimagao da diagonal principal da matriz de covariancias dos erros, X¢
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Este resultado mostra que, apesar de amostras pequenas subestimarem o0s
parametros, como resultado final da estimagdo, os modelos conseguem capturar
toda a estrutura e ajustar valores proximos aos valores observados.

Em seguida, simulou-se um modelo STVAR-Tree, com a mesma arquitetura
e os mesmos parametros fixos utilizados na avaliacdo do teste LM. Esta etapa
avaliou a modelagem STV AR-Tree na situagdo em que o modelo apresenta nao-
linearidade, ou seja, ocorre crescimento da &arvore. Aqui, deve-se considerar
somente os resultados para a simulacdo que detectou a arquitetura especificada.
Entdo, modelos especificados de modo incorreto, ou seja, que ndo apresentaram
ndo-linearidade ou modelos com mais de dois nds terminais foram retirados desta
andlise.

A estimagdo dos pardmetros resultou em outliers e valores extremos para
algumas simulacdes. Conseqiientemente, tanto a média quanto o desvio-padrao
das estimativas foram fortemente afetados por estes valores. Por isso, a andlise
baseada na mediana e no DAM permite tirar melhores conclusdes. A Tabela 5.6
apresenta os resultados da estimacdo dos parametros nao-lineares y e c. Vale
ressaltar que para a = 0,1%, y =1 e T = 100, o teste LM acusou linearidade

para as 1000 replicacdes, por isso, nenhum parametro nao-linear foi estimado.

)4 ¢
T Média Mediana  Desvio-Padrio DAM | Média Mediana  Desvio-Padrio DAM
a=0,1%

Ynomina =1 100 X X X X X X X X
500 7,71 2,31 20,61 1,28 | -0,01 0,02 0,69 0,40
1000 | 46,94 9,14 181,55 7,22 | -0,03 -0,01 0,44 0,10
Ynominal = 5 100 5,06 5,51 2,22 0,89 | -0,31 -0,08 0,68 0,05
500 | 3545 7,18 132,33 5,08 | -0,03 -0,01 0,42 0,12
1000 | 45,86 9,19 179,68 7,00 | -0,03 -0,01 0,43 0,09
Ynominar = 10 100 | 10,89 5,51 19,45 2,19 | -0,20 -0,04 0,49 0,07
500 | 54,92 10,93 182,54 7,88 | -0,02 -0,01 0,33 0,08
1000 | 48,39 9,85 194,42 746 | -0,03 -0,01 041 0,09

a=1%

Ynominar = 1 100 9,19 5,78 14,48 4,41 -0,15 -0,07 0,94 0,44
500 | 45,12 8,56 162,28 6,91 -0,02 -0,01 0,48 0,12
1000 | 45,86 9,16 188,83 7,15 | -0,03 -0,01 043 0,09
Ynominal = 5 100 | 18,92 5,51 58,88 344 | 0,18 -0,11 0,69 0,28
500 | 46,51 9,02 185,86 6,67 | -0,03 -0,01 0,43 0,10
1000 | 44,70 9,16 186,16 6,94 | -0,03 -0,01 0,41 0,09
Vnominar = 10 100 | 21,08 6,38 51,01 4,16 | -0,15 -0,08 0,63 0,23
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500 54,30 10,61 187,93 7,94 -0,03 -0,01 0,39 0,09
1000 | 46,28 9,72 194,65 7,32 -0,03 -0,01 0,40 0,08

a=5%
Ynominat = 1 100 20,41 5,98 46,89 4,48 0,00 -0,03 0,79 0,33
500 49,29 9,41 181,19 7,38 -0,02 -0,01 0,46 0,11
1000 | 44,36 9,16 190,31 7,08 -0,03 0,00 0,41 0,09
Ynominal = 5 100 27,85 6,90 83,74 4,92 -0,04 -0,07 0,72 0,30
500 48,58 9,41 206,81 7,03 -0,02 -0,01 0,44 0,10
1000 | 4341 9,18 186,85 6,94 -0,03 0,00 0,40 0,08
Ynommat =10 100 | 38,70 7,98 153,55 6,01 | -0,03 -0,06 0,71 0,27
500 52,93 10,28 205,08 7,75 -0,02 -0,01 0,41 0,09
1000 | 44,18 9,59 186,10 7,21 -0,03 0,00 0,40 0,08

a=10%
Yoominar =1 100 | 36,75 774 144,02 6,26 | 0,00 0,05 0,78 0,32
500 49,29 9,51 195,75 7,50 -0,03 -0,01 0,46 0,10
1000 | 42,79 9,16 182,81 7,05 -0,03 0,00 0,40 0,08
Yoommat =5 100 | 3522 8,13 127,24 6,23 | 0,00 0,04 0,77 0,31
500 47,92 9,57 188,50 7,32 -0,03 -0,01 0,44 0,10
1000 | 42,70 9,20 195,19 6,96 -0,03 0,00 0,40 0,08
Ynomina = 10 100 38,67 9,21 125,79 7,27 0,02 -0,03 0,76 0,29
500 50,96 10,20 194,07 7,82 -0,03 -0,01 0,43 0,09
1000 | 43,87 9,55 197,48 7,19 -0,03 0,00 0,39 0,08

a=15%
Ynominat = 1 100 36,80 9,07 120,99 7,02 0,05 -0,02 0,81 0,33
500 48,80 9,64 188,46 7,55 -0,03 -0,01 0,45 0,10
1000 | 42,69 9,16 194,57 7,03 -0,03 0,00 0,40 0,08
Yoominag =5 100 | 37.50 9.42 117,88 733 | 004 -0,02 0,78 0,31
500 48,06 9,69 184,07 7,42 -0,03 -0,01 0,44 0,10
1000 | 42,10 9,17 192,34 6,94 -0,03 0,00 0,39 0,08
Ynominar = 10 100 44,69 10,42 93,41 8,38 0,11 -0,01 0,75 0,27
500 50,24 10,10 188,15 7,68 -0,03 -0,01 0,43 0,09
1000 | 42,73 9,45 192,65 7,10 -0,03 0,00 0,38 0,08

Tabela 5.6: Experimento Monte Carlo — Estimagio dos parimetros ndo-lineares y e ¢

Para valores de y muito baixos, o modelo STVAR-Tree superestima este
parametro, independente do tamanho da amostra e do nivel de significancia.
Conforme aumentamos o valor de y, aumenta a acurdcia das estimativas, com
destaque para amostras grandes.

O modelo STVAR-Tree ndo apresenta problemas em estimar o parametro de
locacdo c. Inicialmente definido como ¢ = 0, em todos os experimentos este foi o
valor médio e mediano, com baixa dispersdo, mesmo variando o tamanho de

amostra, o nivel de significancia e o parametro de suavidade y.
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Para estes experimentos, também medimos a dispersdo dos dados através da

estimativa da diagonal principal da matriz de covariincias dos termos de erro (2,)

foi feita. Vale ressaltar que para o = 0,1%, y = 1e T = 100, o teste LM acusou

linearidade para as 1000 replicacoes.

DA
Desvio-
a=0,1% T Média Mediana Padrio DAM
Ynominat = 1 100 X X X X X X X X
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominal = 5 100 0,85 0,88 0,85 0,92 0,12 0,10 0,11 0,07
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominar = 10 100 0,87 0,86 0,85 0,82 0,14 0,10 0,11 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
a=1%
Ynominat = 1 100 0,88 0,86 0,93 0,86 0,15 0,11 0,11 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
Vnominal = 5 100 0,89 0,89 091 0,87 0,14 0,13 0,09 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominar = 10 100 091 091 0,92 0,89 0,13 0,13 0,09 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
a=5%
Ynominar = 1 100 091 0,89 0,92 0,88 0,14 0,14 0,09 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominal = 5 100 0,92 0,90 091 0,89 0,13 0,13 0,09 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominar = 10 100 091 091 091 0,89 0,13 0,13 0,09 0,08
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
a=10%
Vnominar = 1 100 091 0,90 091 0,89 0,13 0,13 0,09 0,09
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
Ynominal = 5 100 091 091 091 0,90 0,14 0,13 0,09 0,09
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,06 0,04 0,04
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Ynomina = 10 100 091 091 0,90 0,90 0,14 013 | 009 0,09
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,06 0,05 0,04 0,04
a=15%
Ynominar = 1 100 091 091 0,90 0,90 0,14 013 | 0,09 0,09
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,05 0,05 0,04 0,04
Ynominal = 5 100 091 091 091 0,90 0,14 013 | 0,09 0,09
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,05 0,05 0,04 0,04
Ynominar = 10 100 0,92 0,91 0,92 0,90 0,14 0,13 0,09 0,10
500 0,99 0,98 0,99 0,98 0,06 0,06 0,04 0,04
1000 0,99 0,99 0,99 0,99 0,05 0,05 0,03 0,04

Tabela 5.7: Experimento Monte Carlo — Estimag¢io da diagonal da matriz de covariancias dos erros, 2,

Este resultado mostra que o modelo STVAR-Tree consegue capturar toda a

estrutura e ajustar valores proximos aos valores observados.

As figuras a seguir ilustram alguns dos resultados da estimacdo de ®;,i =

1,2 dos modelos STVAR-Tree simulados. Por termos muitos dados para analisar,

somente as medianas foram consideradas aqui. Cada conjunto agrupa os modelos

com o mesmo nivel de significancia do teste LM.

T=100
r=1
c=0
EE [ o2 |
x X x x
dy=| x X do=| x x
x X x x
T=500
¥=1
c=0
I nea| [ oo |
0,03 0,01 -0,08 -0,02
d,=| 088 000 $:=| 046 -001
0,00 0,96 0,00 0,48
T=1000
r=1
c=0
[ nea| [ o2 |
0,02 0,00 -0,03 0,00
d,=| 0,88 0,00 d,=| 0,48 0,00
0,00 094 0,00 0,49

Figura 5.2: Mediana de @i, i = 1,2 do modelo STVAR-Tree simulado, com a = 0,1%
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0,01

0,02

$,=| 0,89

0,00

0,02

d,=| 0,89

0,00

4=10

c=0

I mez] |

NG 2 |

0,06
0,06| ®=
1,05

¥=10
c=0

-0,48 -0,52
-0,05 -0,22
0,00 0,30

[ nea| |

NG 2 |

0,00
000 | $=
0,95

¥=10
c=0

-0,03 0,01
047 0,01
0,00 048

[ nea| |

NG 2 |

0,00
0,00 P,=
0,94

-0,02 0,00
0,48 0,00
0,00 049


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

76

Analisando a Figura 5.2, com nivel de significancia a = 0,1%, percebe-se
que a primeira drvore nio foi estimada, justamente pelo fato da nao-detec¢do de
ndo-linearidade. Mais uma vez, nota-se problemas de estimacdo para amostras
pequenas. As estimativas sdo distantes dos valores fixos, mesmo com variacdo
dos valores do pardmetro de suavidade. Em alguns casos, o modelo estimou
valores maiores que 1. Para amostras médias e grandes, o0 modelo STVAR-Tree
apresenta melhores resultados, tanto para arvores com divisdes suaves quanto para
divisdes mais bruscas.

A Figura 5.3 mostra os resultados com nivel de significancia a = 1%.

T=100
¥=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
NG 1 NG 2 NG 1 NG 2 NG 1 NG 2
0,02 0,06 -0,05 -0,24 0,01 0,09 -0,11 -0,11 0,02 0,05 -0,14 -0,09
D,=| 0,87 0,04 &,=| 005 -0,14| o&y=| 087 -005| oP.=| 023 -012| P=| 086 -002| P,=| 022 -0,05
0,01 1,03 0,00 0,34 0,01 1,00 0,00 0,28 0,00 0,99 0,03 0,29
T=500
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
NG 1 NG 2 NG 1 NG 2 NG 1 NG 2
0,02 0,00 -0,04 0,01 0,02 0,00 -0,03 0,01 0,02 0,00 -0,03 0,01
©,=| 0,88 0,00 @,=| 0,47 0,01 &,=| 0,89 0,00 d,=| 0,47 0,01 d,=| 0,88 000 | 9,5 0,48 0,00
0,00 0,95 0,00 0,48 0,00 095 000 048 000 095 0,00 0,48
T=1000
¥=1 ¥=5 =10
c=0 c=0 c=0
NG 1 NG 2 NG 1 NG 2 NG 1 NG 2
0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 000 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00
,=| 0,88 0,00 @,=| 0,48 0,00 dy=| 0,89 0,00 d.=| 0,49 o000 | Py=| 088 000 P.=| 049 0,00
0,00 0,94 0,00 0,49 0,00 094 0,00 049 000 0594 0,00 0,49

Figura 5.3: Mediana de @i, i = 1,2 do modelo STVAR-Tree simulado, com a = 1%

Pode-se repetir aqui as andlises feitas para os resultados anteriores. Isto
mostra que com o aumento do nivel de significancia de @« = 0,1% para @ = 1%
ndo houve melhoras nas pequenas amostras. E nas médias e grandes amostras, os
resultados foram praticamente os mesmos.

As Figuras 5.4 e 5.5 ilustram os casos de aumentos do nivel de significancia

para a = 5% e paraa = 10%.
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T=100
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ no1| [ no2 | [ mwe1| [ nez | I [ noa |
0,06 0,06 -0,20 -012 0,13 0,04 -0,20 -011 0,14 0,02 -0,19
&,=| 0,85 -0,01| o;=| 022 -004| ;=083 -002| D= 023 -004| = 083 -001| D= 027
0,00 0,98 0,03 0,34 0,00 0,98 0,01 032 0,00 0,97 0,00
T=500
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ noa| [ noz | [ meal [ nez | R [ noa |
0,02 0,00 -0,03 0,00 0,02 0,00 -0,03 0,00 0,02 0,00 -0,02
&,=| 088 o000 | &,;=| 048 o000| &,=| 088 o000 | D;=| 048 o0p00| P,=( 088 o000 D= 048
0,00 0,95 D,00 0,48 0,00 0,94 0,00 0,48 0,00 0,95 0,00
T=1000
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 =0
[ noz| [ no2 | [no1] [ o2 [ o] [ o2 |
0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02
&,=| 088 o000 | o;=| 049 o0p00| P,=| 083 o000 | D;=| 049 op0| P,=( 082 o000 | D= 049
0,00 094 0,00 0,49 0,00 094 0,00 0,49 0,00 094 0,00
Figura 5.4: Mediana de @i, i = 1,2 do modelo STVAR-Tree simulado, com a = 5%
T=100
¥=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ noa NG 2 | I NG 2 | [ meal NG 2 |
0,14 0,01 -0,18 -0,06 0,14 0,01 -0,16 -0,05 0,13 0,00 -0,15
d,=| 0,82 o00| &,=| 028 -003| &,=| 083 o000| &= 028 -003| D= 083 o000 P=| 029
0,00 096 0,00 034 0,00 096 0,00 0,35 0,00 0,96 0,00
T=500
¥=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ nou| NG 2 | [ o] [ no2 | [no1] [ o2 |
0,02 0,00 -0,03 0,00 0,02 0,00 -0,03 0,00 0,02 0,00 -0,02
&$,=| 0,88 o000 | @,=| 048 o000| P,=| 088 o000| .= 048 o0p00| = 088 o000 P=| 048
0,00 0,94 0,00 0,48 0,00 094 0,00 0,48 0,00 094 0,00
T=1000
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ nea NG 2 | I nea| [ noa | IEEEN| [ noz|
0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02
d,=| 0,89 0,00 d.=| 0,49 0,00 @,=| 0,88 0,00 D.=| 0,49 0,00 &,=| 0,89 0,00 .= 0,49
0,00 0,94 0,00 0,49 0,00 094 0,00 0,49 0,00 094 0,00

Figura 5.5: Mediana de @i, i = 1,2 do modelo STVAR-Tree simulado, com a@ = 10%
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Os resultados para pequenas amostras continuam distantes dos valores fixos
inicialmente, porém, as estimativas ndo apresentam mais o problema de valores
maiores que 1. Para amostras médias e grandes, os resultados sdo proximos aos
valores fixos inicialmente.

Por fim, os modelos que consideram nivel de significincia a = 15%
apresentam estimativas proximas aquelas fixas nas amostras pequenas. E os
comentdrios dos resultados para as demais amostras sdo os mesmos das drvores

estimadas anteriormente.

T=100
y=1 ¥=5 ¥=10
c=0 c=0 c=0
[ ne1 [ no2 | [ mwe1| [ nez | R R
0,14 0,00 -0,14 -0,03 0,14 0,00 -0,14 -0,03 0,16 0,02 -0,12 0,02
D,=| 0,82 0,00 ©,=| 0,31 -001| oy=| 082 000 .= 0,31 -001| oy=| 080 -001| oP,=| 034 0,02
0,00 0,95 0,00 0,38 0,00 0,95 0,00 0,38 0,00 0,96 0,01 040
T=500
¥=1 ¥=5 y=10
c=0 c=0 c=0
[ noz| [ no2 | [no1] [ no2| [ o] [ o2 |
0,02 0,00 -0,03 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00
&,=| 088 oo00| &;=| 048 o000| %=/ 088 o000| &;=|048 oo0| %= 088 o000| P;=| 048 000
0,00 094 0,00 0,49 0,00 094 0,00 049 0,00 0,94 0,00 0,48
T=1000
r=1 ¥=5 y=10
c=0 c=0 c=0
[ ne1 [ no2 | [ mwe1| [ nez | R [ noz |
0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00
&,-| 088 ooo0| &,-| 049 opo0| oy=| 089 o000| $,=| 04 ooo0| $=| 083 000| P.,=| 0,49 000
000 094 0,00 0,49 0,00 0,94 0,00 049 0,00 0,95 0,00 0,49

Figura 5.6: Mediana de @i, i = 1,2 do modelo STVAR-Tree simulado, com a@ = 15%

5.2
Aplicac6es a dados reais

Nesta secdo sdo apresentadas aplicacdes para dois conjuntos de dados reais.
A primeira aplicacdo refere-se a Vazdo de Rios, medida pela Energia Natural
Afluente (ENA) dos quatro sub-mercados brasileiros, Sudeste/Centro-Oeste (SE),
Sul (S), Nordeste (NE) e Norte(N). A outra, refere-se ao Preco Spot de energia

elétrica no Brasil, considerando também os quatro sub-mercados brasileiros, com
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a adicdo das séries de ENA e Energia Armazenada (EARM), utilizadas como

candidatas a varidveis de transicao.

5.2.1.
Vazao de Rios

Primeiramente, uma andlise exploratdria foi feita para conhecimento do
comportamento das séries de ENA. Em seguida, para a modelagem das séries de
Vazao de rios, considerou-se o modelo STVAR-Tree e o0 modelo PAR(p). Na fase
de estimacdo dos modelos, foram utilizados 80% das observagdes e os 20%
restantes foram separados para a previsdo fora da amostra (out-of-sample), com 1
passo a frente, utilizada como validagdo dos modelos ajustados. Estes nimeros

estdo mais detalhados na Tabela 5.8.

Observagdes Observagdes

Periodo Divisdao Inicio Fim (univariado) (multivariado)
In-sample 80% Janeiro/1931 Dezembro/1990 720 2880
Out-of-sample 20% Janeiro/1991 Dezembro/2005 180 720
Total 100% Janeiro/1931 Dezembro/2005 900 3600

Tabela 5.8: Divisdo dos dados

A comparagdo dos modelos foi feita com base em medidas estatisticas no

periodo out-of-sample, considerando previsdes de 1 passo a frente.

5.2.1.1.
Analise exploratoria

O conjunto de dados de vazdo de rios trata de séries mensais, coletadas no
periodo de Janeiro/1931 a Dezembro/2005, representando 74 anos, no total de 900
observagoes, para cada um dos 4 submercados. A tabela 5.9 apresenta algumas

estatisticas descritivas das séries.

SE S NE N
Média 32.752,88 7.673,40 830583 6.311,03
Mediana 27.175,67 6.316,19 5.884,49 4.183,39
Desvio-padrao | 17.158,06 5.384,29 6.068,08 5.278,20

Minimo 9.115,39 992,44 1.523,22 736,53
Maiximo 114.307,50 61.043,77 46.262,92 29.424,81
Assimetria 1,07 2,36 1,59 1,10
Curtose 3,80 15,29 6,45 3,63
Jarque-Bera 197,15 6.501,80 821,40 197,27
P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 5.9: Estatisticas Descritivas das séries de ENA
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Grifico 5.1: Evolugdo das séries de ENA
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Devido a grande variabilidade dos dados, melhores resultados foram obtidos

ao aplicar o logaritmo natural as séries de ENA. E daqui para frente, somente

estas séries serdo consideradas nas andlises. A Tabela 5.10 fornece estatisticas

descritivas do logaritmo natural das séries de ENA. As médias das séries

apresentam valores semelhantes as medianas, devido a baixa dispersdao medida

pelos desvios-padrdo. Nota-se que os valores de minimo e méaximo ndo sdo

distantes.

In(SE) In(S) In(NE) InN)

Média 10,27 8,74 8,79 8,38
Mediana 10,21 8,75 8,68 8,34
Desvio-padrao 0,50 0,64 0,68 0,89
Minimo 9,12 6,90 7,33 6,60
Miximo 11,65 11,02 10,74 10,29
Assimetria 0,16 0,00 0,27 0,03
Curtose 2,19 2,78 2,06 1,74
Jarque-Bera 28,60 1,81 43,80 60,06
P-valor 0,00 0,40 0,00 0,00

Tabela 5.10: Estatisticas Descritivas do logaritmo natural das séries de ENA

Sabemos que se uma varidvel aleatéria segue uma distribuicio Normal,

entdo as medidas de assimetria e curtose sdo 0 e 3, respectivamente. Para o

logaritmo natural das séries de ENA, as medidas de assimetria sdao proximas a

zero e as medidas de curtose sdo menores que 3. Isto nos sugere que as séries nao

seguem uma distribuicdo Normal. Para comprovar estatisticamente, o teste de

Jarque-Bera foi realizado, o qual se baseia nas seguintes hipoteses:
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Ho: a série é normalmente distribuida

H;: a série ndo € normalmente distribuida

O teste sugere que a distribuicdo do logaritmo natural das séries de ENA do
sub-mercado Sul apresenta a normalidade e para os sub-mercados SE, NE e N ndo
aprenta, devido aos baixissimos p-valores.

A Tabela 5.10 apresenta as correlagdes entre as séries de ENA. E possivel

notar as correlagdes elevadas entre os sub-mercados, com exce¢do do Sul.

In(SE) In(S) In(NE) In(N)

In(SE) 1 0,11 0.85 0.78

In(S) 0,11 1 0,36 0,34

In(NE) 0.85 0,36 1 0.85
In(N) 0,78 0,34 0.85 1

Tabela 5.11: Matriz de Correlagdo do logaritmo natural das séries de ENA

Visualmente, no Gréfico 5.2, as séries apresentam comportamento de séries
estaciondrias, uma vez que os niveis se mantém constantes. E possivel perceber a

auséncia de tendéncia (crescente ou decrescente) nas séries dos quatro sub-

mercados.
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Grafico 5.2: Evolucdo do logaritmo das séries de ENA

Conforme indicado inicialmente na andlise exploratéria, com destaque
para o Gréfico 5.2, as séries apresentam comportamento estaciondrio. Para
comprovar estatisticamente este resultado, o teste ADF (Augmented Dickey-
Fuller) foi realizado, baseado nos valores criticos de McKinnon para a rejeicao da

hipdtese nula, com as seguintes hipoteses:
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Hy: a série tem raiz unitaria (ndo é estacionaria)

H;: a série ndo tem raiz unitaria (é estacionaria)

Como resultados dos testes, temos a rejei¢do da hipétese de raiz unitdria

para as séries, aos niveis de 1%, 5% e 10%.

In(SE) In(S) In(NE) In(N)

-20,71 -10,8 -18,98 -23,49

* valores criticos de McKinnon

1%* -3.46
5% -2.87
10% -2.57

Tabela 5.12: Teste Estatistico ADF para o logaritmo das séries de ENA

Portanto, a conclusdo que tiramos € que as séries temporais do logaritmo
natural das séries de ENA sdo 1(0). Este resultado indica que temos satisfeitas as

condicdes necessdrias para usar o arcabougo da modelagem STVAR-Tree.

5.2.1.2.
STVAR-Tree

Para a escolha do modelo STVAR-Tree mais adequado ao logaritmo das
séries de ENA, estimou-se 12 modelos, cada um deles com o aumento de uma
unidade no nimero de defasagem nas séries das varidveis endégenas dos quatro
sub-sistemas brasileiros, comecando na ordem 1 e alcangando o maximo de 12
defasagens.

As candidatas a possiveis varidveis de transicdo foram as 12 primeiras
defasagens nas séries das varidveis endogenas e o més. Coloca-se a varidvel
tempo (més) no conjunto de varidveis de transicdo na tentativa de capturar
possiveis efeitos de quebra estrutural nas séries.

O grid de valores dos parametros ndo-lineares foi composto por:

e Suavidade: y = (1,5,10)
e locagdo: percentis das candidatas a varidvel de transicdo, fixos em
¢ = (5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, 95%).
Com a finalidade de evitar a estimagdo de drvores complexas e também de

reduzir o tempo computacional, limitou-se drvores com no maximo 8 folhas (nos
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terminais). Ao analisar diversos resultados de arvores mais complexas, percebeu-
se que estas poderiam até apresentar um ajuste um pouco melhor, porém, com a
limitagdo, os resultados foram satisfatérios e houve reducio de tempo de
processamento e complexidade.

Uma forma de ilustrar essa complexidade seria com a apresentacdo do
nimero de nds terminais e de parametros dos 12 modelos estimados, ja
considerando o procedimento de limitacdo. Vale lembrar que o nimero que
identifica o modelo estd associado a ordem de defasagem das varidveis

endogenas. A Tabela 5.13 mostra os nimeros.

Numero de
parametros
Numero de de Numero de | Numero de
nés suavidade parametros | parametros
Modelo terminais (y) locacio (c) | lineares (®)
1 8 7 7 160
2 8 7 7 288
3 8 7 7 416
4 8 7 7 544
5 8 7 7 672
6 8 7 7 800
7 2 1 1 232
8 1 0 0 132
9 1 0 0 148
10 1 0 0 164
11 1 0 0 180
12 1 0 0 196

Tabela 5.13: Nimero de nds terminais e de pardmetros dos modelos estimados

Conforme aumenta a ordem da defasagem, os modelos apresentam um
decréscimo no nimero de nds terminais. Isto se deve ao procedimento adotado de
diminuir o nivel de significancia do teste LM, de acordo com o crescimento da
arvore.

Os modelos de 1 a 6 apresentaram crescimento da drvore e, com a limitacao,
esses modelos possuem o nimero maximo de folhas. O modelo 7 s6 cresceu da
raiz para as folhas 1 e 2, sendo a arquitetura mais simples de um modelo STV AR-
Tree. Os modelos de 8 a 12 ndo formaram arvores e, neste caso, modelos lineares
foram estimados. Portanto, estes ultimos modelos ndo serdo tratados como
prioritdrios, ja que o objetivo € estimar modelos STVAR-Tree. Caso nenhum dos

anteriores se mostre adequado, pode ser que um desses seja o modelo escolhido.
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Para cada modelo estimado, verificou-se os valores assumidos pelos

Critérios de Informagdo Akaike (AIC), Bayesian (BIC), Hannan-Quinn (HQ) e

Final Prediction Error (FPE), expressos por:

AIC(m) = ln|fu{??i.J| +

. = InT .
BIC(m) = In|X,(m)| + %mﬂ’z

2m K2
T

_ - 2lnlnT
HQ(m) = In|X,(m)| + Tmh -
T+Em+1]1% | o
FPE(m)= |————| detX,(m)
T'—HKm-1
onde,

m é a ordem do modelo STVAR-Tree ajustado aos dados;

T é o tamanho da amostra;

K € a dimensdo das séries temporais;

Y, (m) € a estimativa da matriz de covariincia ruido branco;

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

O critério FPE auxilia na obtencdo de um modelo com melhor capacidade

preditiva. J& os critérios BIC e HQ sdo os mais consistentes, dentre os quatro. O

objetivo entdo € selecionar o modelo que minimiza esses valores.

A Tabela 5.14 apresenta os valores dos quatro Critérios de Informacao para

0s 12 modelos estimados.

Modelo AIC BIC FPE HQ
1 -99,04 -9,58 1,44E-05 -10,21
2 -64,35 -6,10 4,35E-05 -8,37
3 63,48 -0,15 -1,64E-04 -5,07
4 284,42 8,25 -1,07E-05 -0,33
5 598,15 18,79 -1,58E-05 5,53
6 1004,74 31,53 -1,04E-05 12,59
7 -87,34 3,84 -8,75E-06 -2,57
8 -91,43 -1,09 -9,39E-06 -5,26
9 -94,05 1,39 -1,93E-05 -3,86
10 -95,15 4,17 -1,57E-05 -2,30
11 -94,78 7,18 -3,10E-05 -0,64
12 -92,75 10,60 -2,69E-05 1,32

Tabela 5.14: Critérios de Informagio
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O modelo com uma defasagem nas varidveis endogenas apresentou o menor
valor para AIC, BIC e HQ. O modelo com melhor capacidade preditiva, pelo
critério FPE, € o modelo 8. Porém, o modelo final ndo foi selecionado aqui nesta
etapa. Além dessas, outras estatisticas baseadas nos residuos foram utilizadas para
selecdo do modelo mais adequado, tanto in-sample quanto out-of-sample.

A Tabela 5.15 apresenta as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e
Curtose dos residuos no periodo in-sample. Todos os modelos possuem residuos
com média nula, varidncia pequena, assimetria proxima a zero € curtose proxima a
3, com pequenos desvios. Estes resultados mostram o bom ajuste aos dados do

modelo STVAR-Tree.

Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

SE 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
S 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00

Média
NE 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
N 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
SE 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03 004 0,04 0,04 0,04 0,04
S 0,23 021 020 0,19 0,17 0,15 022 023 023 022 022 0,22
Varidncia
NE 0,04 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,04 005 0,05 0,04 0,04 0,04
N 0,05 0,04 0,04 004 0,03 0,03 0,04 005 0,05 0,05 0,04 0,04
SE 009 0,10 0,12 0,13 0,20 0,15 0,08 0,04 002 0,03 004 0,04
S 0,27 023 022 020 0,16 0,12 029 028 029 026 027 0,27
Assimetria
NE -0,01 0,06 0,09 -0,01 -001 -005 0,15 0,17 0,6 0,18 0,09 0,10
N 0,63 048 0,59 046 0,32 020 045 055 052 050 048 048
SE 350 327 351 3,19 324 343 355 3,07 3,09 3,05 323 324
S 2,89 267 3,10 290 2285 3,18 2,85 285 289 284 286 286
Curtose

NE 4,11 451 450 408 423 432 417 399 396 400 386 392
N 487 4,69 497 473 495 381 515 495 508 506 487 487

Tabela 5.15: Estatisticas descritivas dos residuos — in-sample

A Tabela 5.16 apresenta as estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE, dadas
por:

Mean Squared Error (Erro Quadrético Médio): MSE = % T (e —P)?

Root Mean Squared Error (Raiz do Erro Quadritico Médio): RMSE = ’%Zle(yt —9:)?

Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio): MAE = % T ve — 9l

Mean Absolute Percentual Error (Erro Percentual Absoluto Médio): MAPE = 100%Zf=1

Ye=JIt
t
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Os valores de MSE, RMSE e MAE estao proximos a zero. Além disso, as
medidas de MAPE apontam valores baixos, o que indica que os modelos
estimados controlaram bastante os erros in-sample. E interessante notar que a
dispersdo dos valores é minima, o que ndo permite destacar um tnico modelo

como o mais adequado para representar as séries de vazao de rios.

Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

SE 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
S 0,23 0,21 0,20 0,19 0,17 0,14 0,22 0,23 0,23 0,22 0,22 0,22

MSE NE 0,04 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,04 0,05 0,05 0,04 0,04 0,04
N 0,05 0,04 0,04 0,04 0,03 0,03 0,04 0,05 0,05 0,05 0,04 0,04
SE 0,19 0,19 0,18 0,17 0,16 0,15 0,19 0,20 0,20 0,19 0,19 0,19
S 0,47 0,45 0,44 0,43 0,41 0,38 0,47 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47
RMSE NE 0,21 0,19 0,19 0,18 0,18 0,17 0,20 0,21 0,21 0,21 0,21 0,21
N 0,21 0,20 0,19 0,19 0,18 0,17 0,21 0,22 0,22 0,21 0,21 0,21
SE 0,15 0,15 0,14 0,14 0,13 0,12 0,14 0,16 0,15 0,15 0,15 0,15
S 0,38 0,37 0,35 0,35 0,33 0,30 0,37 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38
MAE NE 0,15 0,14 0,14 0,14 0,13 0,12 0,15 0,16 0,16 0,16 0,16 0,16
N 0,16 0,15 0,14 0,15 0,13 0,13 0,16 0,16 0,16 0,16 0,15 0,15
SE 1,43 1,42 1,36 1,34 1,25 1,15 1,41 1,51 1,51 1,49 1,46 1,46
S 4,40 4,26 4,06 4,03 3,83 3,47 4,33 4,44 441 4,39 4,38 4,38
MAPE

NE 1,68 1,55 1,51 1,51 1,48 1,39 1,68 1,82 1,82 1,79 1,76 1,76
N 1,90 1,75 1,67 1,74 1,60 1,53 1,87 1,97 1,91 1,88 1,83 1,83

Tabela 5.16: Estatisticas de erro dos modelos — in-sample

Por fim, verificou-se a normalidade dos residuos dos modelos estimados,
mostrados na Tabela 5.17. Para esta analise, realizou-se tanto a versao
multivariada do teste (descrito a seguir) quanto a versdo univariada, dada pelo

teste Jarque-Bera, considerando as hipoteses:

Hy: a série é normalmente distribuida

H;i: a série ndo € normalmente distribuida

Sob Hy, a estatistica de teste (multivariado) € dada por,

VTE'S, te~x2_4
onde,

T é o tamanho da amostra;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

87

& é um vetor que contém a média das discrepancias;
S¢ € a estimativa da matriz de covariancias dos erros;
p € a 0o numero de parametros no modelo.

Ao nivel de significincia a%, rejeita-se Hp para valores de

VTE'S.~'& maiores que y2_; (a%).

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Teste P 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
Normalidade 2(c0
Multivariado x%(5%) 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81
p-valor 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
H=0 SE 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0
Teste Ng_“}al S 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
JB -
Nao- NE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
normal
N 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SE 0,02 0,17 0,01 0,22 0,04 0,02 0,01 0,5 0,5 0,5 0,39 0,37
p-valor do teste S 0,02 0,01 0,05 0,07 0,14 0,24 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01
JB
NE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
N 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 5.17: Testes de normalidade dos residuos — in-sample

Conclui-se que os residuos in-sample de todos os modelos seguem
distribuicdo Normal multivariada.

Um ponto positivo na estimagdo é que todos os modelos se ajustaram bem
aos dados. Com a adicdo da andlise dos critérios de informacao, seria interessante
selecionar o modelo 1 como o modelo mais adequado por querermos sempre O
modelo mais parcimonioso. Porém, estatisticas descritivas e de erro dos modelos
no periodo out-of-sample também foram geradas.

Depois de estimados os modelos, 3 tipos de previsdao foram realizadas no
periodo out-of-sample: Combinagdo de Regimes (RC), Médxima Pertinéncia (MM)
e Combinagdo Adaptativa de Regimes (ARC), conforme descritas no Capitulo IV.
Analisar os residuos gerados por modelos utilizando estes trés métodos de
previsdo determinard o modelo STVAR-Tree que melhor se adequa aos dados.
Nesta etapa, os modelos de 1 a 12 competem entre si, pois alguns modelos
apresentam bons ajustes out-of-sample e outros no.

A Tabela 5.18 apresenta as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e

Curtose dos residuos no periodo out-of-sample pelo método RC. Nem todos os
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modelos possuem residuos com média nula, varidncia pequena, assimetria

proxima a zero e curtose proxima a 3. Destacam-se com melhores resultados os

modelos 1, 2,3,4¢e7.

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE 0,14 025 014 019 014  -875 009 517 517 517 517 517
. S 006 016 010 -042 2,85  -5129 005 450 451 450 450 450
Média
NE -032 035 002 -050 153 -0,29 005 428 428 428 428 428
N 027 025 0,13 068 033 9,34 013 415 415 415 415 415
SE 007 072 032 021 347 149873 004 008 007 007 008 008
. 055 095 258 174 3735 600573 030 029 029 029 029 029
Variancia
NE 015 048 035 037 68 50698 006 017 017 017 017 017
N 014 070 060 027 195 182738 004 025 024 024 024 024
SE 012 05 -093 029 178 035 019 021 0,21 0,21 022 024
o 027 031 068 031 -159  -105 013 003 003 002 -002  -002
Assimetria
NE -039 025 067 -006 173 -0,03 032 040 040 042 043 043
N 027 108 038 041 023 0,17 031 025 026 026 027 027
SE 336 402 710 332 879 745 323 284 285 28l 283 287
291 533 430 501 557 4,56 276 241 239 239 240 24l
Curtose
NE 444 626 408 394 582 6,77 368 249 249 251 252 251
N 275 764 377 265 578 6,22 348 1,84 1,84 1,84 1.86 1.87
Tabela 5.18: Estatisticas descritivas dos residuos (RC) — out-of-sample
Diferentemente do ocorrido no periodo in-sample, nem todos os valores de
MSE, RMSE, MAE e MAPE do periodo out-of-sample estao proximos a zero, o
que indica que alguns modelos estimados ndo conseguiram controlar os erros
neste periodo. A Tabela 5.19 apresenta as estatisticas, com destaque positivo para
os modelos 1,2 e 7, este ultimo apresentou os menores valores de MAPE.
Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE 009 078 034 025 347 156684 005 2681 2681 2683 2685 2684
MSE S 055 097 257 190 4526 8.603,08 030 2055 20,60 2055 2050 20,52
NE 025 060 035 061 911 50422 006 1848 1846 1849 1852 18,52
N 021 076 06l 073 204 190432 006 1746 1744 1744 1746 1746
SE 031 088 058 050 1,86 396E+01 023 518 5,18 5,18 5,18 5,18
RMSE S 074 099 160 138 673 928E+01 054 453 4,54 4,53 4,53 4,53
NE 050 078 059 078 3,02 225E+01 025 430 430 430 4,30 4,30
N 045 087 078 085 143 43GE+01 024 418 418 4,18 418 418
MAE SE 025 062 039 038 1,13 2224 017 517 5,17 5,17 5,17 5,17
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S 059 073 1,19 103 393 5974 044 450 451 4,50 4,50 4,50
NE 040 057 044 062 1,80 12,63 0,18 428 4,28 4,28 4,28 4,28
N 038 063 057 070 1,00 2498 019 415 415 4,15 415 4,15
SE 243 614 378 366 10,65 21013 1,64 5002 5002 5004 5006 50,05
MAPE S 661 813 1347 11,67 4443 66681 489 5020 5026 5021 50,16 50,16
NE 483 682 507 711 1973 14154 2,10 49,66 49,64 4967 4973 4972
N 478 801 1701 876 1142 298,19 222 4980 4977 4977 4981 49,80
Tabela 5.19: Estatisticas de erro dos modelos (RC) — out-of-sample
Por fim, verificou-se a normalidade (nas versdes univariada e multivariada
do teste) dos residuos dos modelos estimados no periodo out-of-sample,
mostrados na Tabela 5.20.
Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Teste e 1294 525 1,16 1698 658 535 660 52,83 5283 5283 5284 5284
fd‘fﬁﬁjﬁﬁz 2% 781 781 781 781 781 781 781 781 781 781 781 7181
pvalor 000 015 076 000 009 015 009 000 000 000 000 000
H=0 SE 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Teste Nﬁr:“}al S 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
B Nao- B 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
normal
0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
SE 045 000 000 014 000 000 043 043 043 039 038 035
p-valor doteste S 027 000 000 000 000 000 050 021 019 020 020 021
1B NE 000 000 000 004 000 000 004 004 003 003 003 003
N 020 000 002 005 000 000 008 001 001 001 001 001

Tabela 5.20: Testes de normalidade dos residuos (RC) — out-of-sample

Conclui-se que os residuos neste periodo out-of-sample dos modelos 2, 3, 6

e 7 seguem distribuicio Normal multivariada, porém, nem todos seguem

distribuicdo Normal univariada.

Considerando o método de previsao RC, o modelo 7 foi o modelo que

apresentou melhores resultados para os residuos, em todas as andlises. Seleciona-

se, portanto, este modelo como o mais adequado.

Considere, agora, o tipo MM de previsdo. A Tabela 5.21 apresenta as

estatisticas Média, Variancia, Assimetria e Curtose dos residuos. Nem todos os

modelos possuem residuos com média nula, varidncia pequena, assimetria

proxima a zero e curtose proxima a 3. Destacam-se com melhores resultados os

modelos 7 (com 2 nés terminais), 8 a 12 (ndo formaram arvores).
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Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE 4091 9,55 -6,40 -18,68 3,29 832,71 -0,18 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
Média S -1,13 -1,81 25,99 80,23 8,21 795,40 0,59 0,06 0,07 0,07 0,06 0,06
NE 4,60 1,12 -21,89 -9,38 3,67 57,53 0,02 -0,05 -005 -0,05 -0,04 -0,04
N 1,50 -0,89 -12,06 -36,53 1,72 -285,57 032 -003 -003 -0,03 -003 -0,03
SE 4,09 529,19 338,47 2,53E+03 0,09 2,03E+06 1,21 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Variancia S 1,00 17,23 2.092,15 1,99E+04 0,50 2,08E+06 7,75 0,28 0,29 0,29 0,29 0,29
NE 7,19 15,72 3.913,94 651,74 0,12 2,21E+04 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
N 14,14 62,38 587,97 1,03E+04 0,06  2,37E+05 1,65 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
SE  -0,60 0,60 -1,74 -1,45 0,53 -1,21 036 -0,36 -037 -0,30 -0,26 -0,22
Assimetria S -0,53 -0,79 1,80 1,43 0,05 -1,22 -0,34 -0,09 -0,10 -0,10 -0,11 -0,11
NE -0,56 -1,79 -1,88 -1,34 0,04 -1,33 -0,01 0,05 0,05 0,05 0,06 0,07
N -0,61 -1,51 -1,83 -1,41 0,23 1,26 -0,36 041 0,42 0,36 0,47 0,46
SE 145 6,06 4,26 3,16 3,23 2,48 1,28 3,88 3,95 3,99 4,13 4,23
Curtose S 3,01 5,57 4,37 3,13 2,67 2,50 1,27 2,49 2,45 2,51 2,54 2,53
NE 142 7,05 4,53 3,02 3,07 2,94 3,11 3,49 3,52 3,43 3,55 3,57
N 1,42 4,98 4,44 3,12 3,34 2,65 1,24 3,80 3,72 3,69 424 4,26
Tabela 5.21: Estatisticas descritivas dos residuos — out-of-sample
A Tabela 5.22 apresenta as estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE do
periodo out-of-sample do tipo MM de previsao.
Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE 28,17 617,48 377,53 2.869,04 10,91  2,71E+06 1,23 0,04 004 0,04 0,04 0,04
MSE S 2,26 20,40  2.756,13 26.224,08 67,94 2,70E+06 8,05 0,28 030 029 029 0,29
NE 28,30 16,87  4.371,11 735,98 13,62 25.237,59 0,07 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06
N 16,30 62,82 730,20 11.605,10 3,00  3,17E+05 1,74 0,04 004 0,04 004 0,04
SE 5,31 24,85 19,43 53,56 3,30 1.646,24 1,11 0,19 0,19 0,19 0,19 0,20
RMSE S 1,50 4,52 52,50 161,94 8,24 1.644,18 2,84 0,53 054 054 054 054
NE 5,32 4,11 66,11 27,13 3,69 158,86 0,27 026 026 026 025 0,25
N 4,04 7,93 27,02 107,73 1,73 563,46 1,32 0,21 021 020 021 0,21
SE 491 13,81 10,74 29,04 3,29 1.645,13 1,09 0,14 0,14 0,14 0,15 0,15
MAE S 1,20 2,59 26,53 87,20 8,21 1.641,21 2,78 044 045 044 044 044
NE 4,60 3,46 30,39 15,70 3,67 154,04 0,21 0,20 020 0220 0,19 0,19
N 4,01 4,78 13,27 58,92 1,72 560,25 1,30 0,16 0,16 0,15 0,15 0,15
SE 47,03 137,76 106,46 290,63 31,79 15.947,86 10,54 1,38 1,36 138 140 1,42
MAPE S 13,79 29,05 294,33 968,03 91,98 18.451,97 31,19 488 498 492 492 492
NE 52,23 40,58 372,37 193,00 42,88 1.794,43 2,48 227 227 226 221 222
N 48,29 62,67 170,84 768,72 20,84  6.815,21 15,82 1,90 188 183 1,80 1,82

Tabela 5.22: Estatisticas de erro dos modelos (MM) — out-of-sample
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Os resultados indicam que os modelos que formaram arvores (1 a 7) nao
conseguiram controlar os erros neste periodo. Os demais modelos, aqueles que
ndo formaram arvores, apresentaram os menores valores em todas as estatisticas.
Verificou-se a normalidade (nas versdes univariada e multivariada do teste) dos
residuos dos modelos lineares (8 a 12) no periodo out-of-sample, mostrados na
Tabela 5.23. Para os modelos nao-lineares, somente os modelos 2 e 7 ndo
rejeitaram a hipdtese de normalidade na versdo multivariada. Dentre esses
modelos destacados, no teste de Jarque-Bera, os residuos de algumas varidveis dos

modelos lineares (8 a 12) e do modelo ndo-linear 7 seguem distribuicio Normal

univariada.
Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Teste 30,68 526 884 803 5277 1171 175 096 1,17 1,06 077 0,80
Normalidade 781 7081 781 7081 7581 7,81 781 781 781 781 781 781
Multivariado p-
valor 0,00 015 003 005 000 00l 063 08l 076 079 086 085
H=0 SE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Teste Ng_“}al S 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0
B -
Nio- NE 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
normal
1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

SE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 002 001 002 001 001

p-valor do teste S 0,02 0,00 0,00 000 0,50 0,00 0,00 027 022 030 032 032
JB
NE 000 000 000 0,00 050 0,00 050 034 029 044 025 022
N 0,00 0,00 0,00 0,00 023 0,00 0,00 0,02 0,02 0,03 0,00 0,00
Tabela 5.23: Testes de normalidade dos residuos (MM) — out-of-sample

Por tdltimo, mas ndo menos importante, o tipo ARC de previsdao. A Tabela
5.24 apresenta as estatisticas basicas Média, Variancia, Assimetria e Curtose dos
residuos. Nem todos os modelos possuem residuos com média nula, variancia
pequena, assimetria proxima a zero e curtose proxima a 3. Destacam-se com
melhores resultados os modelos 8 a 12 (ndo formaram &4rvores). Dentre os que

formaram 4rvores, o modelo 7 apresenta as melhores estatisticas.
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Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12
SE -6,94 1,59 049 094 0,10 0,86 -0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1 S -130,14 2,55 0,83 1,09 1,20 3,05 0,15 -0,01 0,02 0,02 0,02 0,03
Média
NE -60,10 1,14 047 072 -0,16 025 -0,06 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01
N -38,74 2,72 0,78 0,78 -140 -0,52 -0,13 0,02 0,00 0,01 0,01 0,01
SE 197E+05 16,24 559 097 142 1,17 0,25 0,11 0,10 0,09 0,08 0,08
- S 327E+06 42,11 2231 596 6,83 7,67 0,77 0,60 0,57 0,50 0,50 0,48
Variancia
NE 1,04E+06 2420 596 0,81 2,68 1,83 0,41 0,20 0,18 0,17 0,16 0,14
N 273E+05 13,57 4,73 0,77 2,83 2,41 0,34 0,12 0,11 0,09 0,09 0,08
SE 1,92 -1,43 0,04 028 -0,57 0,85 0,53 0,38 037 0,34 0,37 0,22
. . S -6,27 0,39 040 045 -0,13 0,39 0,02 -0,15 0,100 -0,05 -0,03 -0,06
Assimetria
NE 0,70 2,14 -043 024 048 0,44 1,00 0,05 0,01 0,20 0,32 0,19
N -1,76 -0,13 026 0,79 -0,14 -020 0,59 -0,03 0,03 0,26 0,37 0,23
SE 23,64 9,06 4,19 4,03 2,80 8,16 8,29 2,83 320 3,23 3,44 3,15
S 56,61 4,46 3,67 342 431 2,41 3,98 3,38 2,88 2,60 2,75 2,89
Curtose
NE 25,66 17,75 484 2,74 3,50 8,15 7,67 3,49 3,88 334 3,61 3,73
N 23,62 8,25 437 3,68 274 4,14 6,55 294 346 3,38 3,56 3,55

Tabela 5.24: Estatisticas descritivas dos residuos (ARC) — out-of-sample

Com exce¢dao do modelo 7, as estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE do

tipo ARC de previsdo indicam que os modelos que formaram arvores (1 a 7), ndo

controlaram os erros neste periodo. A Tabela 5.25 apresenta os resultados.

Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE  1,96E+05 18,68 5,79 1,85 1,42 1,90 025 0,11 0,10 0,09 0,08 0,08
MSE S  3,26E+06 4835 2287 7,11 822 1692 0,79 0,60 057 050 049 048
NE 1,04E+06 2535 6,15 1,33 2,69 1,89 041 020 0,18 0,17 0,15 0,14
N 2,73E+05 20,87 532 1,37 4,76 267 035 0,12 0,11 009 0,09 0,08
SE 442,38 4,32 2,41 1,36 1,19 1,38 050 033 032 030 029 027
RMSE S 1.806,24 6,95 4,78 2,67 2,87 4,11 089 0,77 075 0,70 0,70 0,69
NE 1.019,39 5,04 2,48 1,15 1,64 1,37 064 044 043 041 039 038
N 522,59 4,57 2,31 1,17 2,18 1,63 059 034 034 030 030 0,29
SE 176,83 3,28 1,69 1,07 0,99 1,05 034 027 026 024 022 021
MAE S 545,09 5,12 3,45 2,03 2,28 326 0,68 062 061 058 058 056
NE 362,75 3,33 1,84 0,91 1,27 1,01 045 034 032 032 030 0,29
N 213,06 3,53 1,70 0,89 1,73 1,20 043 027 026 023 023 0,22
SE  1.67498 31,63 16,66 1042 9,63 10,14 329 257 246 227 216 2,07
MAPE S 6.172,75 57,54 3843 2245 2538 3645 758 690 681 649 641 6,22
NE 4.16697 38,77 21,81 10,78 1490 11,79 523 396 3,79 3,77 354 3,40
N 2.530,71 41,57 21,02 11,06 21,50 14,66 528 329 3,14 280 2,77 2,68

Tabela 5.25: Estatisticas de erro dos modelos (ARC) — out-of-sample
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Os demais modelos, aqueles que ndo formaram &arvores, apresentaram oOs
menores valores em todas as estatisticas.

Verificou-se a normalidade (nas versdes univariada e multivariada do teste)
dos residuos dos modelos lineares (8 a 12) no periodo out-of-sample, mostrados
na Tabela 5.26. Para os modelos ndo-lineares, somente os modelos 1, 2, 5 e 7 ndo
rejeitaram a hipdtese de normalidade na versdo multivariada. Dentre esses
modelos, os residuos ndo seguem distribuicdo Normal univariada, pelo teste de
Jarque-Bera. Ja os lineares (8 a 12) seguem normalidade tanto na versdo

multivariada quanto na univariada, em todas as variaveis.

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Teste 0,19 870 287 1909 774 1379 124 004 001 002 003 0,04
Normalidade 781 781 781 781 781 781 781 781 781 781 781 781
Multivariado
p-valor 098 003 041 000 005 000 074 1,00 100 1,00 100 1,00
H=0 SE 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
Normal
Teste IB Hep S 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
Nio- NE 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0
normal
1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0
SE 000 000 002 002 002 000 000 009 010 013 006 041
p-valor do S 000 000 003 003 001 004 004 039 050 050 050 0,50
teste JB
NE 000 000 000 031 003 000 000 036 005 034 005 007
N 0,00 0,00 001 000 050 001 000 050 043 0,17 004 0,12

Tabela 5.26: Testes de normalidade dos residuos (ARC) — out-of-sample

Depois de analisar todos esses resultado, desde o nimero de parametros em
cada modelo, os critérios de informacao, as estatisticas dos residuos in-sample e —
out-of-sample dos trés tipos de previsdo, o modelo que apresentou melhor ajuste
aos dados de vaziao de rios foi o modelo 7. Este modelo foi, entdo, o selecionado
para representar o STVAR-Tree no confronto com o modelo PAR(p).

A Figura 5.7 ilustra a drvore estimada pelo modelo 7, identificando o valor
estimado pelo pardmetro de suavidade (y) e de locagdo (c), além da varidvel de
transicdo S;_14. A interpretacdo da arvore € feita da seguinte maneira: para
estimar as séries de vazdo de rios, medidas aqui pela Energia Natural Afluente
(ENA), o modelo STVAR-Tree mais adequado sugere uma &drvore com dois

regimes, com uma transi¢do suave (7 = 1,32) determinada pela defasagem 11 do
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sub-mercado Sul. O ponto de corte desta varidvel de transi¢do ocorre no valor

(c =8,7).

¥=1,32
S.11<8,7
Regime 1 Regime 2
79% 21%

Figura 5.7: Arvore estimada do modelo 7

Portanto, para ENA do Sul com valores menores que 8,7, as séries de ENA

dos quatro sub-mercados sdo estimadas pelo Regime 1, com 79% de pertinéncia.

Para ENA do Sul com valores maiores ou iguais a 8,7, as séries de ENA dos

quatro sub-mercados sdo estimadas pelo Regime 2, com 21% de pertinéncia.

Os parametros lineares estimados, para cada regime, estdo a seguir.

Regime 1
SE7 [445] [071 023

0,63 0,40 SE

-0,06 026 -010 -0,311rSE

s| _oes|,| 0 015 -025 -014||s| _[001 -018 005 013 ||
NE[ T|3,02["[005 -025 0 o001 [|NE -005 032 -021 -0,13||NE
vl 1336l logo -002 011 o019 ILnd, [-003 055 -023 -017/lnl,
0 -008 010 012 ]fSE [—0,07 —0,03 —0,04 —0,06]SE
L] o0+ 009 0,02 0 s| |00+ —003 002 001 ||
-0,1 003 -001 —005||NE 004 006 047 -022 ||NE
[-0,01 -007 o001 007 ILNL; [-021 007 -016 -009llNnI,
011 036 —005 0,12 ]SE 1001 014 0,03 —0037[SE
L|-008 076 037 025 [[s | |003 -019 003 086 |5
016 029 005 005 ||NE 010 -017 0116 003 ||NE
[-006 -013 -0,12 -020/LN1y [-016 029 -023 -o22/lnl
1004 —003 —003 0,017]SE
L|-029 015 —020 —020f s
-0,10 002 -011 -0,13||NE
[ 024 -026 033 028 [LnI;
Regime 2
SE7  [-117] [075 —026 053 013 |rSE 0,08 —050 —0,05 —0,08]SE
s|_|288|,] 0 -104 -014 007 fs| o1z 048 001 004 ||s
NE| | 0,04 022 085 -010 —0,01||NE 009 009 013 029 |[NE
vl L11a] [-021 017 -034 -033lLnI, lot0 o071 004 009 JLnl,
[—0,04 0,10 —0,04 —0,03]rSE 10,09 001 004 0,10 |SE
L|-00s —011 —003 —o04ff s | |-007 014 -007 —016|s
007 -001 0,08 006 ||NE -019 -0,10 0,72 027 ||NE
[-0,03 004 -003 -005/LNL; lo28 059 o005 -018/lnl,
[—0,09 —0,86 037 009 ]rSE [—0,01 —037 0,02 —0217[SE
Lo 069 006 011 ffs | |o04 056 011 097 ||
-0,17 —0,72 —0,09 —0,06||NE -0,07 —0,28 -0,10 -0,24||NE
[-0,04 041 005 -005/LN15 [-001 -017 006 008 ILNI g
[—0,04 —0,05 —0,02 —0,05]SE
Lo 022 007 001 |l
011 026 0115 008 ||NE
[-0,13 -0,15 -0,18 —0,10/L N1,



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

95

5.2.1.3.
PAR

Quatro modelos PAR(p) foram estimados, um para cada sub-mercado. A
estratégia de selecio de modelos seguida, inicialmente, considerou a mesma
ordem p para todos os meses. Porém, os resultados foram muito ruins. Os residuos
ndo tinham boas propriedades e os erros de previsdo eram elevados. Como a
modelagem PAR(p) permite que se escolham ordens diferentes para os periodos,
realizou-se este procedimento e os resultados melhoraram, permitindo que o
modelo mais adequado fosse selecionado. O critério utilizado para selecionar a
ordem de cada um dos periodos foi aquele que reduz o valor do BIC.

As Figuras 5.8 a 5.11 a seguir ilustram a Funcdo de Auto Correlagdo (FAC)
Periodica e a Fung¢do de Auto Correlagdo Parcial (FACP) Periddica, de cada

subsistema. Estas func¢Oes auxiliam na selecdo da ordem dos modelos.

acf

pacf

12

02468

12

| oo -

02468

period

Figura 5.8: FAC e FACP do logaritmo de ENA

acf

pacf

12

02468

0240868

o 2 4 53 3 10
period

Figura 5.9: FAC e FACP do logaritmo de ENA Sul
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Figura 5.11: FAC e FACP do logaritmo de ENA

Figura 5.10: FAC e FACP do logaritmo de ENA Nordeste

Norte

Nem sempre, os resultados obtidos pura e simplesmente pelo critério BIC

foram satisfatorios. Combinando, entdo, os resultados pelo critério BIC e em



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

96

conjunto com FAC e FACP Periddicas selecionou-se os modelos, disponiveis na

Tabela 5.27.

Més
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SE 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1
S 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1
NE 2 1 1 1 3 1 1 1 1 2 1
N 4 1 1 1 5 3 4 5 1 1 1

Tabela 5.27: Modelos PAR(p) para cada um dos sub-mercados

Os parametros destes modelos foram estimados e constam na Tabela 5.28.

Os valores nulos significam que a ordem era menor que a disponivel na tabela.

lag 1 0,68 0,70 0,69 0,69 0,75 0,94 0,68 0,85 1,12 0,67 0,66 0,69

SE a2 0 0 0 0 0 0 0,02 0 0 0 0 0
lag 3 0 0 0 0 0 0 025 0 0 0 0 0

g lagl 045 064 054 029 095 055 068 065 053 047 061 075
lag 2 0 0 0 0,38 0 0 0 0 0 0 0 0

lagl 044 107 079 078 08 056 08 093 091 090 080 071
NE  |ag2 0 0,34 0 0 0 0,01 0 0 0 0 0 0
lag 3 0 0 0 0 0 0,18 0 0 0 0 0 0

lagl 063 08 066 068 08 077 105 125 147 097 085 08
lag 2 0 0,31 0 0 0 0 045 049  -1,09 0 0 0
N g3 0 0 0 0 0 002 023 011 029 0 0 0
lag 4 0 0,35 0 0 0 0,10 0 015 0,10 0 0 0
lag 5 0 0 0 0 0 0,11 0 0 0,32 0 0 0

Tabela 5.28: Estimativa dos pardmetros dos modelos PAR(p)

A Tabela 5.29 apresenta as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e
Curtose dos residuos nos periodos in-sample e out-of-sample. Estes resultados

mostram um ajuste razoavel aos dados.

In-sample Out-of-sample
Média Variancia Assimetria Curtose Média Varidncia Assimetria Curtose
SE -0,01 2,41 -0,92 2,63 0,01 2,39 -0,92 2,59
S -0,02 1,58 -0,65 3,31 0,06 1,76 -0,48 3,24
NE -0,05 1,71 1,48 4,99 -0,11 1,65 1,55 5,26
N -0,01 1,96 0,22 1,86 -0,02 2,01 0,2 1,86

Tabela 5.29: Estatisticas Descritivas das séries de residuos
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5.2.1.4.
Comparacao dos modelos STVAR-Tree e PAR

Estatisticamente, os modelos STVAR-Tree e PAR(p) foram comparados
pelas medidas de MAPE no periodo out-of-sample, apresentadas na Tabela 5.30.
Conclui-se que a modelagem STVAR-Tree teve um ajuste muito superior em
compara¢cdo com a modelagem PAR. Duas das trés estratégias de previsdo do

STVAR-Tree, RC e ARC, apresentaram MAPE muito menores.

STVAR-Tree RC | STVAR-Tree MM | STVAR-Tree ARC | PAR

SE 1,64 10,54 3,29 13,02

Out-of-sample 4,89 31,19 7,58 11,73
NE 2,10 2,48 5,23 10,96

N 2,22 15,82 5,28 14,68

Tabela 5.30: Comparac@o dos modelos STVAR-Tree e PAR(p)

Este resultado mostra que o modelo ndo-linear multivariado denominado
STVAR-Tree € capaz de ser aplicado a problemas reais e que pode competir com
modelos ja existentes. Neste caso, o modelo STVAR-Tree ganhou com uma

vantagem bastante expressiva.

5.2.2.
Preco spot de energia elétrica

Primeiramente, uma andlise exploratdria foi feita para conhecimento do
comportamento das séries de Preco spot de energia elétrica do mercado brasileiro,
no patamar médio de carga, medidas em (R$/MWh). Em seguida, para a
modelagem das séries de Preco spot, considerou-se o0 modelo STVAR-Tree e o
modelo PAR(p). A estratégia de separar 80% das observacdes na fase de
estimacdo e os 20% restantes para a previsdo out-of-sample foi utilizada, e estes

nimeros estdo mais detalhados na Tabela 5.31.

Divisao Observagdes Observagdes
Periodo (%) (univariada) (multivariada)
80% 1192
In-sample 298
) 20% 296
Out-of-sample 74
100% 1488
Total 372

Tabela 5.31: Divisdo dos dados
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A comparagdo dos modelos foi feita com base em medidas estatisticas no

periodo out-of-sample, considerando previsdes de 1 passo a frente.

5.2.2.1.
Analise exploratoria

Trata-se de séries semanais, coletadas no periodo de maio/2002 a

junho/2009, no total de 372 semanas de observagdes.

SE S NE N
Média 55,86 56,61 51,26 51,38
Mediana 28,13 27,26 18,59 18,59
Desvio-padrao 71,41 71,79 76,89 72,12
Minimo 4,00 4,00 4,00 4,00
Maximo 569,59 569,59 569,59 569,59
Assimetria 3,90 3,83 3,71 3,95
Curtose 25,03 24,37 20,77 25,00

Tabela 5.32: Estatisticas Descritivas das séries de Preco spot

O Griéfico 5.3 apresenta a evolugdo das séries de Preco spot ao longo das
semanas. Note que a série histérica apresenta elevada volatilidade e diversas
quebras estruturais. Varios sdo os motivos para explicar esse comportamento, a

maioria em razdo de efeitos conjunturais ou estruturais da prépria formacdo do

preco spot.
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Grifico 5.3: Evolucdo das séries de Preco spot

Como o preco ndo €, de fato, de mercado, e sim fornecido por modelos

computacionais, grandes variacdes semanais podem ocorrer, por exemplo, quando


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

99

parametros ou versdes desses modelos matemdticos sdo alterados ou langados, ou
até mesmo a adogdo de valores ndo advindos dos modelos. Outro problema é
quando os proprios modelos matemdticos sdo abandonados. Um exemplo disso
ocorreu no periodo do racionamento de 2001/2002 quando alguns valores do PLD
semanal foram regulados pelo governo. Além disso, descontinuidades no Plano de
Expansdo e alteragdes nos planos de reparo e manutencdo de unidades térmicas,
limites na transmissdo de energia entre sub-mercados, entre outros motivos, t€ém
feito com que a volatilidade das séries de preco seja elevada.

Devido a grande variabilidade dos dados, melhores resultados foram obtidos
ao aplicar o logaritmo natural as séries de Preco spot. E daqui para frente, somente
estas séries serdo consideradas nas andlises. A Tabela 5.33 fornece estatisticas
descritivas do logaritmo natural das séries de Preco spot. As médias das séries
apresentam valores semelhantes as medianas, com alguns desvios devido a baixa
dispersdo medida pelos desvios-padrdao. Nota-se que os valores de minimo e

maximo ndo sdo distantes (entre 1,39 e 6,35).

In(SE) In(S) In(NE) InN)

Média 3,48 3,49 3,30 3,34
Mediana 3,37 3,31 2,92 2,92
Desvio-padriao 1,04 1,07 1,07 1,06
Minimo 1,39 1,39 1,39 1,39
Maximo 6,35 6,35 6,35 6,35
Assimetria 0,08 0,02 0,47 0,34
Curtose 2,63 2,62 291 2,67

Tabela 5.33: Estatisticas Descritivas do logaritmo natural das séries de Preco spot

A Tabela 5.34 apresenta as correlacdes entre as séries de Preco spot. E

possivel notar as correlacdes elevadas entre todos os sub-mercados.

In(SE) In(S) In(NE) In(N)
In(SE) 1 0,96 0,89 0,94
In(S) 0,96 1 0,86 0,89
In(NE) 0,89 0,86 1 0,89
In(N) 0,94 0,89 0,89 1

Tabela 5.34: Matriz de Correlagio do logaritmo natural das séries de Preco spot

Visualmente, no Gréfico 5.4, € possivel perceber a presenca de tendéncia
crescente no inicio das séries dos quatro sub-mercados, porém na maior parte do
periodo analisado as séries apresentam comportamento de séries estaciondrias,

uma vez que os niveis se mantém constantes.
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Grifico 5.4: Evolucdo do logaritmo natural das séries de Preco spot

Para comprovar estatisticamente este resultado, o teste ADF (Augmented
Dickey-Fuller) foi realizado, baseado nos valores criticos de McKinnon para a
rejeicdo da hipdtese nula, com as seguintes hipoteses:

Hy: a série tem raiz unitaria (ndo é estacionaria)

H;: a série ndo tem raiz unitaria (é estacionaria)

Como resultados dos testes, temos a rejei¢do da hipdtese de raiz unitdria

para as séries, aos niveis de 1%, 5% e 10%.

In(SE) In(S) In(NE) In(N)

-2,19 -2,52 -2,76 -2,78
* yalores criticos de McKinnon

1%* -3,46
5% -2,87
10% -2,57

Tabela 5.35: Teste Estatistico ADF

Portanto, a conclusdo que tiramos é que o logaritmo natural das séries de
Preco spot ndo sdo estatisticamente estaciondrias, considerando diferentes niveis
de significancia. Neste caso, o teste de co-integracdo deve ser realizado, pois

somente na auséncia de co-integracio que o modelo STVAR-Tree deve ser

utilizado.

HO: as séries ndo sdo co-integradas

H1: as séries s@o co-integradas
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Estatistica Equacgdes de
Likelihood  Valor critico  Co-integracdo

Ratio 5%

138,95 4721 Nenhuma(*)
74,71 29,68 Uma(*)
38,98 15,41 Duas(*)
6,42 3,76 Trés(*)

Tabela 5.36: Teste Co-integracdo de Johansen

Pela estatistica de teste de Razdo de Verossimilhanca, o teste de co-
integracdo rejeita a hipotese nos levando a conclusdo que as séries sdo co-
integradas. Entretanto, ao definir o nimero de equacdes co-integradas, o
procedimento de Johansen sugere 4 equagdes, o que indica que temos uma matriz
de posto completo, nos indicando, assim, a auséncia de co-integragcdo entre as
séries testadas. Estritamente falando, as séries de Preco spot no periodo em
questdo sdo integradas de ordem zero, I(0), portanto temos satisfeitas as condicoes

necessdrias para usar o arcabougo da modelagem STVAR-Tree.

5.2.2.2.
STVAR-Tree

Para a escolha do modelo STVAR-Tree mais adequado ao logaritmo das
séries de Preco spot, foi utilizado o mesmo procedimento adotado na modelagem
de Vazao de rios. Estimou-se 13 modelos, cada um deles com o aumento de uma
unidade no nimero de defasagem nas séries das varidveis endogenas dos quatro
sub-sistemas brasileiros, comecando na ordem 1 e alcangando o miximo de 13
defasagens (o equivalente a 3 meses).

As candidatas a possiveis varidveis de transicdo foram as 13 primeiras
defasagens nas séries das varidveis enddgenas, as séries Energia Natural Afluente
(ENA, medidas em %MLT - Média de Longo Termo) e as séries de Energia
Armazenada (EARM, medidas em % do armazenamento maximo).

O grid de valores dos parametros ndo-lineares foi composto por:

e Suavidade: y = (1,5,10)
e locagdo: percentis das candidatas a varidvel de transicdo, fixos em
¢ = (5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, 95%).

Com a finalidade de evitar a estimagdo de drvores complexas e também de

reduzir o tempo computacional, limitou-se drvores com no maximo 8 folhas (nos

terminais).
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Uma forma de ilustrar essa complexidade seria com a apresentacdo do
nimero de nds terminais e de parametros dos 13 modelos estimados, ja
considerando o procedimento de limitacdo. Vale lembrar que o nimero que
identifica o modelo estd associado a ordem de defasagem das varidveis

endogenas. A Tabela 5.37 mostra os nimeros.

Numero de
parametros
Numero de de Numero de | Numero de
nés suavidade parametros | parametros
Modelo terminais (y) locacio (c) | lineares (®)
1 8 7 7 160
2 8 7 7 288
3 8 7 7 416
4 8 7 7 544
5 8 7 7 672
6 6 5 5 600
7 5 4 4 580
8 4 3 3 528
9 4 3 3 592
10 3 2 2 492
11 3 2 2 540
12 2 1 1 392
13 2 1 1 424

Tabela 5.37: Nimero de nds terminais e de pardmetros dos modelos estimados

Todos os modelos apresentaram crescimento da drvore e, com a limitacgdo,
os modelos 1 a 5 possuem o nimero maximo de folhas. A partir dessa defasagem,
os modelos apresentam um decréscimo no nimero de nds terminais. Isto se deve
ao procedimento adotado de diminuir o nivel de significancia do teste, de acordo
com o crescimento da drvore.

Para cada modelo estimado, verificou-se os valores assumidos pelos
Critérios de Informagdo Akaike (AIC), Bayesian (BIC), Hannan-Quinn (HQ) e
Final Prediction Error (FPE). O objetivo entdo € selecionar o modelo que
minimiza esses valores. A Tabela 5.38 apresenta os valores dos quatro Critérios
de Informacao para os 13 modelos estimados.

O modelo com somente 1 defasagem nas varidveis endogenas apresentou o
menor valor para AIC, BIC e HQ. O modelo com melhor capacidade preditiva,
pelo critério FPE, € o modelo 7. Porém, o modelo final ndo foi selecionado aqui

nesta etapa.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721356/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721356/CA

Modelo AIC BIC FPE HQ
1 6,63 -9,84 8,06E-06 -11,07
2 280,72 -2,95 -1,82E-06 -1,35
3 784,82 8,87 -2,34E-07 -0,66
4 1519,36 26,05 -6,19E-08 9,42
5 1828,19 41,22 -6,42E-08 18,76
6 1919,20 53,21 -2,23E-08 25,71
7 1778,97 63,45 -7,03E-08 32,43
8 1431,97 68,40 -3,91E-07 36,13
9 1875,05 89,61 -2,15E-07 48,90
10 1216,61 82,05 -3,56E-07 44,46
11 1520,78 101,71 -2,20E-07 56,32
12 699,99 79,41 -1,80E-06 43,47
13 855,43 94,97 -1,21E-06 52,85

Tabela 5.38: Critérios de Informagio
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Outras estatisticas, todas baseadas nos residuos, foram utilizadas para

selecdo do modelo mais adequado, tanto in-sample quanto out-of-sample. A

Tabela 5.39 apresenta as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e Curtose dos

residuos no periodo in-sample. Todos os modelos possuem residuos com média

nula, variancia pequena. As medidas de assimetria e curtose apontam desvios dos

valores que indicam normalidade (0 e 3, respectivamente).

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Médi 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
édia

NE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

NE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

SE 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03

. 0,04 0,04 0,02 0,03 0,03 0,02 0,03 0,03 0,03 0,04 0,03 0,04 0,04

Variancia

NE 0,05 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,03 0,02 0,02 0,04 0,04

NE 0,03 0,03 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,03 0,03

SE 1,81 1,91 1,44 3,73 3,85 1,92 3,94 2,19 2,91 2,70 2,98 1,35 1,11

. . 1,52 1,92 1,35 3,01 4,05 2,02 3,65 2,99 3,39 2,27 3,23 1,85 1,48

Assimetria

NE 1,63 1,86 2,07 0,31 0,12 2,34 0,48 0,78 1,73 1,74 3,11 0,72 0,97

NE 1,09 -0,47 0,68 0,25 0,90 0,67 0,19 -0,17 0,51 0,34  -065 -1,07 -092

SE 11,88 16,99 13,37 33,71 37,04 17,62 40,77 2022 2568 2197 27,37 11,52 7,47
9,20 15,05 10,58 23,18 33,77 1645 2929 2385 27,70 15,19 26,75 12,84 10,47

Curtose

NE 19,01 18,40 20,18 6,78 8,40 2429 12,09 8,54 16,58 16,46 35,74 10,83 10,58
NE 8,67 10,12 6,48 5,66 7,10 9,72 6,49 7,76 8,20 7,40 10,14 13,24 11,62

Tabela 5.39: Estatisticas descritivas dos residuos — in-sample
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A Tabela 5.40 apresenta as estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE. Os
valores de MSE, RMSE e MAE estdo proximos a zero e as medidas de MAPE
apontam valores baixos, o que indica que os modelos estimados controlaram
bastante os erros in-sample. E interessante notar que todos os valores estio muito
proximos uns dos outros, ndo permitindo destacar um unico modelo como o mais

adequado para representar as séries de Vazao de rios.

Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

SE 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03

S 0,04 0,04 0,02 0,03 0,03 0,02 0,03 0,03 0,03 0,04 0,03 0,04 0,04

MSE

NE 0,05 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,03 0,02 0,02 0,04 0,04

N 0,03 0,03 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,03 0,03

SE 0,18 0,16 0,14 0,13 0,13 0,11 0,12 0,14 0,14 0,15 0,14 0,18 0,16

RMSE 0,21 0,20 0,15 0,16 0,16 0,13 0,16 0,19 0,17 0,19 0,18 0,20 0,19
NE 023 0,15 0,14 0,10 0,10 0,11 0,11 0,15 0,16 0,14 0,13 0,20 0,20

N 0,17 0,16 0,13 0,10 0,11 0,09 0,11 0,14 0,12 0,14 0,13 0,18 0,17

SE 0,11 0,10 0,09 0,08 0,07 0,06 0,07 0,08 0,08 0,09 0,07 0,12 0,12

MAE S 0,14 0,13 0,10 0,09 0,09 0,07 0,09 0,10 0,09 0,12 0,09 0,14 0,14
NE 0,12 0,09 0,09 0,06 0,06 0,06 0,06 0,10 0,10 0,09 0,07 0,13 0,13

N 0,11 0,10 0,09 0,07 0,07 0,05 0,07 0,09 0,07 0,09 0,07 0,12 0,11

SE 3,54 3,21 2,87 2,49 2,40 2,15 2,26 2,82 2,93 3,15 2,66 3,85 3,94

MAPE 441 4,08 3,60 3,11 2,88 2,63 3,05 3,44 3,42 4,01 3,30 4,49 4,61

NE 385 3,17 2,99 2,31 2,13 2,23 2,27 3,47 3,57 3,09 2,52 4,40 4,49

N 3,69 3,35 2,89 2,40 2,38 1,86 2,65 3,07 2,79 3,38 2,77 3,93 3,86

Tabela 5.40: Estatisticas de erro dos modelos — in-sample

Por fim, verificou-se a normalidade dos residuos dos modelos estimados,
mostrados na Tabela 5.41. Para esta analise, realizou-se a versdo multivariada do
teste. O teste univariado de normalidade Jarque-Bera nao foi realizado devido ao
tamanho da amostra ser considerado pequeno. Este teste apresenta melhores

desempenhos para amostras em torno de (ou maior que) 1000 observacoes.

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Xczazc 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

x2(5%) 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81
p-valor 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabela 5.41: Teste de normalidade dos residuos — in-sample
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Conclui-se que os residuos in-sample de todos os modelos seguem
distribuicdo Normal multivariada.

Além da andlise dos critérios de informacao, que aponta o modelo 1 como o
modelo mais adequado, e da andlise dos residuos in-sample, que apontam bons
ajustes dos modelos, estatisticas descritivas e de erro dos modelos no periodo out-
of-sample também foram geradas.

Depois de estimados os modelos, 3 tipos de previsdo foram realizadas no
periodo out-of-sample: Combinagdo de Regimes (RC), Médxima Pertinéncia (MM)
e Combina¢do Adaptativa de Regimes (ARC), conforme descritas no Capitulo IV.
Analisar os residuos gerados por modelos utilizando estes trés métodos de
previsdo determinard o modelo STVAR-Tree que melhor se adéqua aos dados.
Nesta etapa, os modelos de 1 a 13 competem entre si, pois alguns modelos
apresentam bons ajustes out-of-sample e outros nao.

A Tabela 5.42 apresenta as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e
Curtose dos residuos no periodo out-of-sample pelo método RC. Nem todos os
modelos possuem residuos com média nula, varidncia pequena, assimetria
proxima a zero e curtose proxima a 3. Destacam-se com melhores resultados os

modelos 8, 12 e 13.
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Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

SE -2,61 47,30 237,04 2,36 25,14 4,28 0,84  -0,22 -88,88 1,95 106,06 -0,12 -0,08
(edi 4,71 15,14 522,96 4,70 30,02 7,35 0,61 -0,16 -76,85 0,96 -11,51 -0,15  -0,10

édia
NE -2,38 13,07 -35,31 3,96 20,35 1,58 1,76 0,02 -34,23 3,04 85,84 -0,10 -0,03
NE -2,74 23,52 68,28 0,72 31,32 2,76 0,36 -0,24 8,46 2,77 70,10 -0,17 -0,18
SE 170,41 1,0E+05 4,1E+05 57,83 2,3E+04 299,04 6,63 0,28 14E+05 56,93 6,9E+04 0,25 0,27
. 59296 3,8E+04 1,7E+06 213,09 2,8E+04 1152,01 3,88 0,34 1,1E+05 22,55 3,0E+04 0,20 0,20

Variancia
NE 160,72 1,2E+03 1,0E+05 213,68 1,5E+04 84394 4196 0,87 19E+04 150,35 2,5E+04 0,30 0,31
NE 191,28 6,4E+04 55E+04 31,39 4,6E+04 400,42 6,69 0,30 1,2E+04 87,73 5,8E+04 0,35 0,32
SE -6,80 6,52 493 3,74 7,43 5,30 2,43 0,07 -3,28 4,71 2,31 0,18 0,04
. . -6,80 6,33 3,97 4,12 6,06 6,13 2,43 1,13 -3,37 4,28 0,50 -0,05 0,01
Assimetria

NE -6,80 1,39 2,44 3,39 6,53 2,19 3,52 -047 -4,06 4,39 2,24 -0,74 -0,01
NE -6,80 6,42 4,11 2,65 7,98 5,29 0,85 -0,55 0,52 4,59 1,67 -0,76  -1,08
SE 51,05 49,41 33,34 19,28 59,08 32,48 9,70 3,60 16,05 24,20 8,48 3,05 3,67
51,03 47,94 23,25 22,23 39,85 4238 16,43 9,05 16,95 25,27 7,95 446 2,85

Curtose
NE 51,11 6,07 17,34 14,00 46,05 28,51 16,77 8,58 21,49 21,35 7,11 8,25 5,86
NE 51,05 48,66 25,76 19,39 66,19 39,12 8,32 5,19 11,79 23,88 8,45 4,78 6,09

Tabela 5.42: Estatisticas descritivas dos residuos (RC) — out-of-sample
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Diferentemente do ocorrido no periodo in-sample, nem todos os valores de

MSE, RMSE, MAE e MAPE do periodo out-of-sample estao proximos a zero, o

que indica que alguns modelos estimados ndo conseguiram controlar os erros

neste periodo. A Tabela 5.43 apresenta as estatisticas, com destaque positivo para

os modelos 8, 12 e 13.
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Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE 174,84 1, 0E+05 4,6E+05 62,61 24E+04 313,19 725 033 14E+05 5993  79E+04 026 0,27
MSE S 60690 3, 7E+04 2,0E+06 23226 2,8E+04 118997 4,19 036 1,1E+05 23,15 3,0E+04 022 0,21
NE 164,17 14E+03 1,0E+05 22642 1,5E+04 834,71 4448 086 2,0E+04 157,49 32E+04 031 031
N 196,15 6,3E+04 S59E+04 3147 4,6E+04 402,49 6,73 035 12E+04 9420 6,2E+04 0,37 0,35
SE 1322 32E+02 6,7E+02 791 1,5E+02 17,70 2,69 057 3,8E+02 7,74 2,8E+02 0,51 0,52
RMSE S 24,64 19E+02 14E+03 15,24 1,7E+02 34,50 2,05 0,60 3,3E+02 4,81 1,7E+02 047 046
NE 12,81 3, 7E+01 32E+02 15,05 1,2E+02 28,89 6,67 093 14E+02 12,55 1,7E+02 0,56 0,55
N 14,01  2,5E+02  2,4E+02 5,61 2,1E+02 20,06 2,59 0,60 1,1E+02 9,71 24E+02 0,61 0,59
SE 2,72 8, 9E+01  2,8E+02 3,10 2,6E+01 4,57 1,38 042 14E+02 2,26 1,3E+02 0,39 0,38
AE S 4,83 6,2E+01  6,1E+02 5,55 3,2E+01 7,78 1,16 042 12E+02 1,93 9,6E+01 034 035
NE 2,60 1,9E+01  1,3E+02 5,34 2,1E+01 7,96 2,54 0,59 5,5E+01 3,47 9,3E+01 0,38 040
N 2,87 7,8E+01  9,9E+01 2,41 3,3E+01 4,62 142 043 5,6E+01 3,33 1,2E+02 042 040
SE 58,70 2,1E+03 6,9E+03 79,59  6,2E+02 122,16 33,39 10,27 34E+03 54,11  34E+03 9,72 9,60
PE S 102,71 1,4E+03 1,5E+04 139,31 7.,8E+02 202,39 27,70 10,01 29E+03 4399 23E+03 820 8,63
NE 61,17 5,0E+02 3,5E+03 135,86 7,0E+02 221,57 6481 1540 14E+03 83,81 24E+03 10,05 10,52
N 68,25 24E+03 32E+03 73,61 1,0E+03 145,69 4540 12,14 1,6E+03 103,74 3,6E+03 12,12 11,53
Tabela 5.43: Estatisticas de erro dos modelos (RC) — out-of-sample
Por fim, verificou-se a normalidade (somente na versdo multivariada do

teste) dos residuos dos modelos estimados no periodo out-of-sample, mostrados

na Tabela 5.44.

Modelo
2 3 4 5 6 8 9 10 12 13
Xczazc 1,26 1,34 296 229 090 1,07 233 327 143 206 386 225 1,38
x2(5%) 781 781 781 781 781 781 7,81 781 781 7,81 781 781 781
p-valor 0,74 0,72 040 051 083 0,79 051 035 0,70 056 028 052 0,71

Tabela 5.44: Testes de normalidade dos residuos (RC) — out-of-sample

Conclui-se que os residuos de os modelos neste periodo seguem distribuicao

Normal multivariada.
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Considerando o método de previsao RC, os modelos 8, 12 e 13 foram os que

melhor apresentaram resultados para os residuos, em todas as andlises. Seleciona-

se, portanto, estes modelos como os candidatos aos mais adequados.

Considere, agora, o tipo MM de previsdo. A Tabela 5.45 apresenta as

estatisticas Média, Variancia, Assimetria e Curtose dos residuos. Destacam-se 0s

modelos 8, 12 e 13 por possuirem residuos com médias proximas a zero,

variancias pequenas, assimetrias proximas a zero € curtoses proximas a 3.

Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE  -186 2831 483889 1807  -704950 -142044 721 0,62 6949 044 -147009 0,15 -0.08
Média 321 549 208670 3674  -5593,02 92646 1384 042 6677 040 -125525 0,10 -0.06
NE -168  -475 62413  -1353 522035 79591 3282 0.1 4185 045 -17857 0,10 -0,01
NE 202 1238 327596 932 368839 -113426 3604 066 1976 061  -84690 -021 -023
SE 18142 10E+05 41E+05 9.7E+02 19E+07 7.8E+05 2534 029 11E+05 121 98E+06 025 027
< iancia 62558 3.8E+04 17E+06 4,1E+03 12E+07 28E+05 13890 034 95E+04 215 58E+06 020 020
% NE 17038 12B+03 10E+05 18E+03 10E+07 22B+05 711,13 088 4.6E+04 217 38E+05 030 031
5 NE 20313 64E+04 55E+04 59E+02 53E+06  49E+05 88545 031 10E+04 324 33E+06 035 032
E SE 829 6.52 493 0.14 0,99 111 156 002 318 073 078 019 004
z 8.30 6.33 3,97 037 099 1,13 147 1,12 295 0,10 062 011 002
T imetria
S NE -829 1.39 244 1,67 0,99 107 -128 047 602 289 139 074 -001
% NE -89 6.42 411 -1,39 0.99 1,10 4139 053 313 031 082 073 -108
z% SE 6986 4941 3334 3.84 1,98 231 529 348 1716 941 276 306 3.67
E S 6996 47,94 2325 3,12 1,98 229 467 899 1357 761 241 432 285
o irtose
o NE 6983 607 17.34 9,75 1,98 2,15 451 838 4174 1383 448 824 586
o NE  69.85 48,66 25.76 9.22 1,98 226 395 505 2065 664 295 477 605
%) Tabela 5.45: Estatisticas descritivas dos residuos (MM) — out-of-sample
o
As estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE do periodo out-of-sample do
tipo MM de previsdo, indicam que os modelos 8, 12 e 13 controlam bem os erros
devido aos valores baixos nas medidas MSE, RMSE e MAE. A Tabela 5.46
apresenta os resultados.
Modelo
1 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE 18235 10E+05 23E+07 129184 68E+07  27E+06  77.03 066 1,1E+05 139  11E+07 027 027
wsg S 62708 3TE+04  60E+06 541764  43E+07  LIE+06 32859 051 98E+04 228  73E+06 020 020
NE 17082 12E+03  49E+05 199919  37E+07  85E+05 177866 088 47E+04 234  40E+05 031 031
N 20439 63E+04 10E+07 67728  18E+07  17E+06 217209 073 11E+04 356 40E+06 039 037
RMSE  gp 1350 32476 488058 3594 829548 167086 878 081 34460 118 345163 052 052
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S 2504 19377 246587 7360 658150 106938 1813 071 31359 151 270113 045 045
NE 1307 3544 700,58 4471 614306 92620 42,17 094 2176 153 63829 056 055
N 1430 25163 328434 2602 434047 133348 4661 086 10533 189 201369 062 061
SE 196 10235 483889 2195 705012 144291 801 068 12007 086 262388 040 038
wag S 33 7696 231303 4431 559346 926,67 1622 056 10901 104 205859 032 035
NE 187 26,84 637,58 26,15 522085  797.64 3664 060 6062 086 46254 038 040
N 212 86,12 327596 1565 368906 115163 4127 072 4625 129 152544 043 04l
SE 4170 243042 1,13E+05 491,12  155E+05 3194270 18099 1650 294051 1960 5901065 997  9.59
Mapp S 6955 182396 5297959 98198  123E+05 2046044 36325 1328 263557 2305 4579487 782 842
NE 40,70 66920 1577637 59934  116E+05 1785151 836,07 1567 170109 1990 1067235 10,08 1043
N 4688 267958 8443146 39488 8663063 2720879 100420 2001 127266 30.80 3615536 12,56 11.89
Tabela 5.46: Estatisticas de erro dos modelos (MM) — out-of-sample
Verificou-se a normalidade na versao multivariada do teste dos residuos no
periodo out-of-sample, mostrados na Tabela 5.47. Para os modelos 3, 5, 6, 7 e 8
ndo temos a distribui¢do Normal multivariada dos residuos.
<
Q
b Model
g odelo
N 1 2 3 4 5 7 8 9 10 11 12 13
o
4 Xite 061 024 2959 612 2451 2491 20,90 1286 134 336 554 237 152
3
Ig BG%) 781 781 7.81 7.81 7.81 7.81 7.81 781 781 781 781 781 781
S pvalor 089 097 000 011 0,00 0,00 0,00 000 072 034 014 050 068
§ Tabela 5.47: Testes de normalidade dos residuos (MM) — out-of-sample
E=
B ~ . . ~ .
o Entdo, pelo tipo de previsdo MM, os candidatos a modelos STVAR-Tree
o sdo 12 e 13.
g Por ultimo, mas ndo menos importante, o tipo ARC de previsdo. A Tabela
o . L. on . ) .
5.48 mostra as estatisticas Média, Variancia, Assimetria e Curtose dos residuos.
Apesar de alguns modelos apresentarem médias proximas a zero, as variancias
nao siao baixas. Além disso, as medidas de assimetria e curtose estao afastadas
daquelas que sugerem a normalidade. Destacam-se positivamente nesta analise os
modelos 8, 11, 12 e 13.
Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE 694 072 1689 046 5078 073 172 003 019 021 006 002 003
- 575 034 1826 054 4968 078 174 001 016 024 007 004 005
Média
NE 497 032 7433 049 5273 069 165 000 -026 019 005 003 -001
NE 167 033 7438 043 5269 074 162 002 -033 012 -004 008 -002
Varianeia  gg 207279 2339 20E+05 358 14E+05 11885 178,04 268 668 241 074 220 178
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S 155487 484 2,1E+05 501 14E+05 11928 17731 273 577 258 066 189 149
NE 142520 2128 5,1E+06 336 15E+05 11295 19433 256 756 277 083 243 200
NE 54644 22,69 5,1E+06 3,63 1,5E+05 112,14 193,17 214 695 246 061 225 207
SE 381 479 28 333 748 7,17 718 026 -501 242 123 011 -028
Assimetria 378 371 287 443 748 17 717 005 505 312 158 057 025
NE 403 259 055 416 748 713 716 081 465 235 124 014 052
NE 1,99 290 055 373 748 720 723 0,13 511 222 0,14 050 0,50
SE 1949 3090 1960 1723 57,33 5445 5434 811 3269 1279 659 581 635
Curtose 2086 19,19 2080 2729 5729 5445 5427 926 3338 1731 833 624 635
NE 2456 21,62 2412 2542 5732 5406 5419 858 2908 1352 879 548 6,15
NE 1775 23,16 24,12 2237 5732 5468 5480 7,02 3346 1308 547 515 586
Tabela 5.48: Estatisticas descritivas dos residuos (ARC) — out-of-sample
As estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE do tipo ARC de previsao
indicam que os modelos que ndo conseguiram controlar os erros neste periodo. Os
resultados estdo muito ruins, a excecdo do modelo 11. A Tabela 5.49 apresenta os
resultados.
Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
SE 208647 23,52 20E+05 373 147E+05 11741 17803 2,64 6,60 241 073 216 175
vsg S 196200 487 20B+05 522 140B+05 11789 17738 268 570 260 066 186 147
NE 142612 21,03 50E+06 354 1,58E+05 111,55 19381 252 750 276 082 239 196
N 540,12 2242 50B+06 375 1,58E+05 110,83 19258 211 694 244 0,60 222 204
SE 4568 485 45032 193 38322 1084 1334 1,62 257 155 085 147 1,32
evsg S 3952 221 45684 228 37474 1086 1332 164 239 161 081 136 121
NE 3776 459 224444 188 397,90 1056 1392 159 274 166 091 155 140
N 2324 474  2244,10 194 39790 1053 1388 145 264 156 078 149 143
SE 1509 152 12279 096 56,58 250 295 09 108 091 056 100 087
MAE S 1345 089 12274 101 5541 249 295 093 099 085 051 091 079
NE 1253 1,65 52023 092 5865 248 303 099 1,18 094 057 104 091
N 835 164 51979 100 5864 238 295 092 104 087 051 102 092
SE 414,13 3851 273477 2324 136763 59,19 7095 2324 2597 2178 1395 2426 21,04
vapp S 32158 2132 271951 2409 133003 5825 7064 2161 2307 1979 1215 2114 1844
NE 377,17 4259 1,IE+04 2389 145620 70,02 7590 2557 3009 2417 1532 2647 2357
N 237,54 4865 1.8E+04 2742 146443 7143 7762 2604 26098 2328 1477 2802 2506

Tabela 5.49: Estatisticas de erro dos modelos (ARC) — out-of-sample

Verificou-se a normalidade na versao multivariada do teste dos residuos no

periodo out-of-sample, mostrados na Tabela 5.50. Todos os modelos ndo

rejeitaram a hipétese de normalidade.
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Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Xl 0,52 043 004 1,77 054 0,15 047 000 027 047 0,13 003 0,02

x>(5%) 781 781 781 7,81 781 781 7081 7,81 781 781 781 781 781
p-valor 092 093 1,00 062 091 09 092 100 097 093 099 1,00 1,00
Tabela 5.50: Testes de normalidade dos residuos (ARC) — out-of-sample

Depois de analisar todos esses resultado, desde o nimero de parametros em
cada modelo, os Critérios de Informacdo, as estatisticas dos residuos in-sample e
out-of-sample dos trés tipos de previsdo, o modelo que apresentou melhor ajuste
aos dados de Vazao de rios foi o modelo 12. Este modelo foi, entdao, o selecionado
para representar o STVAR-Tree no confronto com a modelagem Neuro-Fuzzy.

A Figura 5.12 ilustra a arvore estimada pelo modelo 12, identificando o
valor estimado pelo parimetro de suavidade (y) e de locagdo (c), além da

varidvel de transicdo (Preco N);_,.

(Prego NE),, <2,54

A40% 60%

Figura 5.12: Arvore estimada do modelo 12

A interpretacdo da drvore € feita da seguinte maneira: para estimar as séries
de Preco spot, 0 modelo STVAR-Tree mais adequado sugere uma arvore com dois
regimes, com uma transicio bruta (7 = 34,07) determinada pela primeira
defasagem do preco spot do sub-mercado Nordeste. O ponto de corte desta
varidvel de transicdo ocorre no valor (¢ = 2,94). Portanto, para Prego spot do
Nordeste (logaritmo) com valores menores que 2,94, as séries de Preco spot dos
quatro sub-mercados sio estimadas pelo Regime 1, com 40% de pertinéncia. Para
Preco spot do Nordeste (logaritmo) com valores maiores ou iguais 2,94 as séries
de Preco spot dos quatro sub-mercados sdo estimadas pelo Regime 2, com 60% de

pertinéncia.
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O emprego de um sistema Neuro-Fuzzy permitiu que o processo de escolha

de “varidveis explicativas” e seus pesos relativos fossem encontrados de maneira

automadtica, sem a necessidade de decisdes empiricas e arbitrérias, baseadas no

conhecimento ou experiéncia de especialistas. Para a estimacao dos parametros da

modelagem Neuro-Fuzzy utilizou-se Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro-

Fuzzy (ANFIS), tendo como saida as séries de Preco spot de cada um dos sub-

mercados (SE, S, NE e N), um por vez, e as estradas foram as defasagens destas

séries acrescidas das defasagens das séries de ENA e EARM, dos respectivos sub-

mercados.

Definiu-se uma estratégia de selecdo para estimar automaticamente toda a

combina¢do possivel de modelos levando-se em consideragdo o numero de

defasagens e o nimero de varidveis explicativas. No caso em questdo, temos trés

varidveis (Preco, ENA e EARM). A Tabela 5.51 mostra as varidveis, para cada

sub-mercado, de acordo com a ordem da defasagem estipulada.

Ordem da
defasagem

Varidveis

1
2
3

Prego((,l) ENA(H) EARM(H)
Prego((,l) ENA(H) EARM(H) Prego((,z) ENA((,Q) EARM((,Z)
Prego((,l) ENA(H) EARM(H) Prego((,z) ENA((,Q) EARM((,Q) Prego((,3)

ENA(3

EARM3

Tabela 5.51: Varidveis disponiveis de acordo com a ordem da defasagem

Quando estipulamos o nimero méaximo de defasagens igual a dois, temos

entdo um total de 63 combinacdes, sendo 6 modelos com uma varidvel de entrada,

15 com duas varidveis, 20 com trés varidveis, 15 com quatro varidveis, 6 com

cinco variaveis e, finalmente, 1 com seis variaveis de entrada. Neste ultimo caso,

entram no modelo todas as varidveis com defasagens t-1 e t-2.

Cabe aqui uma ressalva importante, pois quando o nimero maximo de

defasagens é maior que 2, o nimero de modelos a ser estimado € muito grande.

Por exemplo, para d=3 o total de modelos estimados serd 511, o que eleva (e

muito) o tempo de execug¢do do programa, particularmente quando o nimero de

varidveis de entrada de um modelo € superior a seis.

Os dados de entrada foram linearmente normalizados, de modo a pertencer

ao intervalo [-1,1]. O método utilizado ¢ denominado Max-Min, dado por:
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x —min(x)
max(x) — min(x) (5.10)

x_normalizado =

Os 80% iniciais do banco de dados foi utilizado para “treinar” os modelos
neuro-fuzzy (estimar os parametros do sistema) e os 20% restantes para validar as
previsoes a partir dos modelos. Definiu-se os seguintes parametros para o sistema
ANFIS:

1) 100 épocas para o treinamento da rede;

2) Erro de aprendizado de 0,1%;

3) 2 MF (membership functions);

4) Funcio de pertinéncia em formato de sino;

Uma andlise dos residuos foi feita para a escolha dos modelos mais
adequados, em cada sub-mercado. Em geral, dentre os 63 modelos estimados,
adotou-se que o melhor modelo era aquele com o menor MAPE no conjunto de
validagdo.

A Tabela 5.52 identifica os modelos mais adequados para cada sub-
mercado. O modelo para o Sudeste teve como varidveis de entrada, Preco.; e
ENA,.. Para Sul e Norte, somente a varidvel Preco.; foi utilizada como entrada.
E, por fim, para o Nordeste, as varidveis de entrada selecionadas foram Preco..; e

EARM,;.

Sub-mercado Precoy; ENA.; EARM,.; Preco., ENA.» EARM,.,
SE X X
S X
NE X X
N X

Tabela 5.52: Modelos selecionados pela modelagem Neuro-Fuzzy

A Tabela 5.53 mostra as estatisticas MSE, RMSE, MAE e MAPE, de cada

um dos sub-mercados nos periodos in-sample e out-of-sample.

In-sample | Out-of-sample

MSE RMSE MAE MAPE MSE RMSE MAE MAPE
SE 0,05 0,22 0,14 4,52 0,09 0,3 0,2 4,34
S 0,14 0,38 0,24 8,08 0,09 0,3 0,25 5,27
NE 0,17 0,41 0,26 9,23 0.4 0,63 0,57 11,92
N 0,11 0,34 0,2 7,18 0,18 0,42 0,31 6,7

Tabela 5.53: Estatisticas de erro dos modelos— in-sample e out-of-sample
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5.2.2.4.
Neuro-Fuzzy

Estatisticamente, os modelos STVAR-Tree e Neuro-Fuzzy foram
comparados pelas medidas de MAPE no periodo out-of-sample, apresentadas na
Tabela 5.54. Conclui-se que, em geral, a modelagem STVAR-Tree ndo teve um
ajuste superior ao ajuste da modelagem Neuro-Fuzzy. Entretanto, duas das trés
estratégias de previsao do STVAR-Tree, RC e ARC, apresentaram MAPE

melhores para o sub-mercado Nordeste.

Neuro-

STVAR-Tree RC STVAR-Tree MM STVAR-Tree ARC Fuzzy

SE 9,72 9,97 24,26 4,34

Out-of-sample 8,20 7,82 21,14 5,27
NE 10,05 10,08 26,47 11,92

N 12,12 12,56 28,02 6,70

Tabela 5.54: Comparac@o dos modelos STVAR-Tree e Neuro-Fuzzy

Este resultado mostra que o modelo ndo-linear multivariado denominado

STVAR-Tree € capaz de ser aplicado a problemas reais e que pode competir com

modelos j existentes.
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