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A utilizacao da curva ROC para identificar
fatores de risco associados a mortalidade
infantil

Lais Helen Loose '

Caroline Pafiadache da Silva ?
Luciane Flores Jacobi ®
Anaelena Braganca de Moraes®

Resumo

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ um método grafico simples e de grande
aplicabilidade pratica. E particularmente utilizada para comparacdo de diferentes testes nas mais
diversas areas de estudo como psicologia, medicina e técnicas de imagem, economia e em
previsbes do tempo. O presente trabalho objetiva apresentar um material tedrico referente a
metodologia curva ROC, assim como uma aplicacdo sob abordagem diferente da usual. Foi
desenvolvido um estudo transversal considerando 6963 criancas, em que, por meio da curva
ROC, foram identificadas variaveis associadas aos fatores de risco relacionados a mortalidade
infantil. Os dados utilizados sdo referentes aos nascidos vivos de maes residentes nos municipios
pertencentes a 4* Coordenadoria Regional de Saude, RS, no ano de 2006. Através de um padrao
sugerido por Camara (2009) verificou-se que as variaveis: peso ao nascer e escores de Apgar sao

fatores de risco para o 6bito durante o primeiro ano de vida.

Palavras-chave: Curva ROC, sensibilidade, especificidade, mortalidade infantil
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1. Introducao

A andlise ROC, Receiver-Operating Characteristic, € uma técnica bastante Util para
visualizacao, avaliacdo, organizacao e selecao de sistemas ou predicao. Por meio de um
método grafico simples, permite analisar a variacdo da sensibilidade e especificidade
para os diferentes pontos de corte, ou seja, para diferentes valores possiveis da variavel
de decisdo. Assim, o grafico ROC nos permite verificar o limiar entre taxas de acertos e
taxas de erro (alarmes falsos) de classificadores (Fawcett, 2005).

Conforme Zou et al. (2007), a andlise ROC pode ser vista de forma mais geral,
como um método para avaliar a precisdo de um modelo estatistico (por exemplo, a
regressao logistica, andlise discriminante linear) que classifica os objetos em uma de
duas categorias. No contexto de mortalidade infantil, foco da aplicacdo do presente
trabalho, classifica quais as varidveis que discriminam um recém-nascido com ou sem
risco de vir a 6bito.

A area sob a curva ROC foi introduzida na literatura médica por Hanley e McNeil
(1982), sendo um critério frequentemente usado para examinar a eficacia discriminativa
de um teste diagndstico. Esta area pode ser reduzida a um escalar, o que permite
quantificar a capacidade discriminativa. Nesse sentido quantificar as varidveis que
discriminam um recém-nascido com ou sem risco de vir a ébito torna-se possivel.

No Brasil, a mortalidade infantil, apesar de apresentar uma tendéncia decrescente,
ainda constitui um importante problema para a saldde publica. Dentre os principais
fatores de risco associados a mortalidade infantil, pode-se ressaltar: caracteristicas do
recém-nascido, condicoes socioecondmicas, caracteristicas maternas e do sistema de
salde (Barros et al., 1987; Menezes et al., 1998; Mezzomo, 2009).

Em virtude da importancia que a mortalidade infantil tem sobre os indicadores de
salde publica e pela necessidade de se analisar esses fatores, este trabalho apresenta
um histérico sobre a curva ROC e propde a sua utilizacdo para identificar os fatores de
risco associados a mortalidade neonatal e pdés-natal infantil de nascidos vivos, bem
como as variaveis candidatas a preditoras dos 6bitos. Foram consideradas as maes
residentes nos municipios pertencentes a 4% Coordenadoria Regional de Saude, RS, no

ano de 2006, em funcao de caracteristicas da mae e do recém-nascido.
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O presente trabalho estd organizado conforme segue. A secdo 2 apresenta o
método da curva ROC, um breve histérico, a construcdo da curva ROC, o caélculo da
area abaixo da curva e a comparacao entre areas. Na secdo 3, é apresentada uma
aplicacao da metodologia curva ROC. Na secao 4, sdo expostos os resultados da andlise

dos dados e a discussao. Por fim, na secdo 5 sdo descritas as conclusdes.

2. A curva ROC

2.1 Histoérico

A andlise da curva ROC é baseada nos principios fundamentais da teoria da
decisdo estatistica e na teoria da deteccdo de sinais. Esta andlise foi originalmente
desenvolvida por um grupo de psicélogos matematicos da Universidade de Michigan,
durante a Segunda Guerra Mundial. O objetivo era quantificar a habilidade do operador
de radar, ao diferenciar sinal de ruido (Zweig e Campbell, 1993; Decarlo, 1998; Harvey
Jr., 2004; Zou et al., 2007; Metz, 2008; Martinez et al., 2003). Na teoria de deteccéo
de sinal, a andlise era realizada via teste de hipdteses; testava-se o ruido como hipdtese
nula, HO, e o ruido mais sinal como hipétese alternativa H1. Erros do tipo | eram
chamados falhas, e do tipo Il, falsos alarmes. A tarefa do observador era decidir qual
dos estimulos é resultado de um ruido mais sinal, ou apenas ruido (Braga, 2000). Em
seguida teve aplicabilidade na area da psicologia, através da avaliacdo do desempenho
de tarefas em psicologia sensorial experimental e psicofisica (Swets, 1973).

Atualmente essa andlise vem sendo considerada em diferentes areas. Obuchowski
(2003), Grunkemeier e Jin (2001) e Lusted (1971) consideraram essa metodologia na
area médica e em técnicas de imagem médica radiolégica. Prati et al. (2008)
apresentaram uma introducao a andlise ROC no contexto de aprendizado de maquina e
mineracdo de dados. Na area da economia, Brito e Neto (2008) a utilizaram para
validacdo de modelos de classificacdo de risco de crédito de empresas. Ainda no
contexto de previsdoes, Gorr (2009) utilizou a curva ROC para avaliar a qualidade de
predicoes.

Verifica-se ainda a grande aplicabilidade da curva ROC na éarea da saude. Em
medicina, por exemplo, o custo de classificar incorretamente um paciente doente como

sadio é muito maior do que classificar um paciente sadio como doente, dado que no
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primeiro caso, a falha do diagnéstico pode levar a morte do paciente (Martinez et al.,

2003; Prati et al., 2008).

2.2 Tabela de Contingéncia

No contexto de andlise de diagnéstico, temos quatro resultados possiveis. Se o
evento é positivo e classificado como positivo, o resultado é contabilizado como
verdadeiro positivo, e se classificado como negativo, é contabilizado como falso
negativo. Se o evento é negativo e classificado como negativo, o resultado é
contabilizado como verdadeiro negativo, e se classificado como positivo, é contabilizado
como falso positivo (Fawcett, 2005). Resultados verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos sao considerados como acertos, e falsos negativos e falsos positivos
considerados erros (Heeger, 1997). Esses possiveis resultados podem ser representados
em uma tabela 2 X 2, chamada matriz de confusdo ou tabela de contingéncia (Tabela

1).

Tabela 1: Tabela de Contingéncia 2 x 2 para modelos de classificacdo

Evento
Positivo Negativo
o
% Positivo | VP (verdadeiro positivo) FP (falso positivo) VP + FP
e)
c
_fg Negativo FN  (falso negativo) VN (verdadeiro negativo) FN +VN
VP + FN FP +VN VP+FP+FN+VN =N

Swets, 1988; Heeger, 1997; Fawcett, 2005; Prati et al., 2008.

2.3 Sensibilidade e Especificidade

A curva ROC é baseada em dois conceitos, sensibilidade e especificidade. A
sensibilidade é definida como a probabilidade do resultado de um evento sob observacao
ter diagnéstico positivo, dado que o evento realmente é positivo, ou ainda fracdo de
verdadeiros positivos, dada na equacdo (1). A especificidade é definida como a
probabilidade do resultado de um evento sob observacao ter diagndstico negativo, dado
que o evento é realmente negativo, ou fracdo de verdadeiro negativo, dada na equacao

(2).
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Conforme Castanho et al. (2004), as medidas de sensibilidade e especificidade
fornecem, respectivamente, a probabilidade de que um teste classifique corretamente
um individuo doente e um individuo saudavel. Tais medidas sao dadas pelas equacdes
(1) e (2), respectivamente:

VP

Se:— (01)
VP+ FN

E=— N _ (02)
VN + FP

em que VP representa os verdadeiros positivos, FP os falsos positivos, VN os
verdadeiros negativos e FN os falsos negativos (Fawcett, 2005; Swets, 1979) .

No plano unitario, a curva ROC ¢é representada graficamente pelos pares
sensibilidade e 1-especificidade, ordenada e abscissa, respectivamente, resultantes da

variacao do ponto de corte ao longo de um eixo de decisao (Braga, 2000).

2.4 Caracteristica para avaliacao da curva ROC

Quando a sensibilidade e 1-especificidade sao projetadas no plano (x, y), os
valores das coordenadas variam de zero a um. Dado que sao probabilidades, a curva é
limitada por um quadrado unitario. Ha ainda uma linha diagonal positiva neste quadrado,
chamada linha do acaso (Braga, 2000; Fawcett, 2005; Prati et al., 2008).

A curva deve comecar em (0,0) e terminar em (1,1), sendo nao decrescente em
todo o seu percurso. O ponto (0,0) representa a estratégia de nunca classificar um
exemplo como positivo. Modelos que correspondem a esse ponto nao apresentam
nenhum falso positivo, mas também nenhum verdadeiro positivo.

A estratégia inversa, de sempre classificar um novo exemplo como positivo, é
representada pelo ponto (100%,100%). O ponto (0,100%) representa o modelo
perfeito, isto é, todos os exemplos positivos e negativos sdo corretamente classificados.
O ponto (100%, O) representa o modelo que sempre faz predicGes erradas (Fawcett,

2005; Prati et al., 2008).
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Em relacdao a linha do acaso, os pontos pertencentes ao tridngulo superior
esquerdo dessa diagonal representam modelos que tem desempenho melhor que o
aleatoério. Ainda pontos pertencentes ao tridngulo inferior direito representam modelos
piores que o aleatério (Egan, 1975 apud Braga, 2000).

Espera-se que o teste seja, ao mesmo tempo, altamente sensivel e altamente
especifico. Em relacdo ao desempenho de diferentes sistemas para uma curva ROC,
quanto mais préxima do canto superior esquerdo, maior o poder discriminante.

Um ponto no espaco ROC é melhor que outro se e somente se ele estiver acima e
a esquerda do outro ponto. Ou seja, tem maior taxa de verdadeiros positivos e menor
taxa de falsos positivos (Prati et al., 2008).

Quanto mais distante a curva estiver da diagonal principal, melhor serd o
desempenho do sistema de aprendizado para aquele dominio. Ao se comparar duas (ou
mais) curvas, caso nao haja nenhuma interseccao, a curva que mais se aproxima do
ponto (O, 100%) é a de melhor desempenho. Caso haja interseccdes, cada um dos
sistemas tem uma faixa operacional na qual é melhor que o outro. Idealmente, a curva

deve ser convexa e sempre crescente (Swets, 1988; Braga, 2000; Prati et al., 2008).

2.5 Calculo da area abaixo da curva ROC

A curva ROC é uma demonstracdo bidimensional da performance de um
classificador. Entdo, faz-se necessario reduzir a curva a um valor escalar, este valor é a
area abaixo da curva (Fawcett, 2005), sendo o principal indice para avaliar a
“qualidade” da curva (Hanley e McNeil, 1982).

Alguns métodos para a obtencdo da area abaixo da curva sdo apresentados na
literatura, dentre eles temos a estimacao via maxima verossimilhanca (Hanley e McNelil,
1983; Metz, 2008), aproximacao a estatistica de Wilcoxon — Mann — Whitney (Hanley e
McNeil, 1982; 1983) e a regra dos trapézios, apresentada a seguir.

Pelo método dos trapézios, sendo X e Y discretas finitas, considera-se C;,..,Cx O

conjunto ordenado de valores que X e Y podem tomar com probabilidade ndo nula. Seja,

ainda, ¢y um valor arbitrario menor que ¢;. A area [A (X, Y)] é calculada dividindo o

grafico em trapézios. Calcula-se a area de cada trapézio (Ai), conforme a Figura 1.
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Figura 1: Area da curva ROC dividida em trapézios p  ara o célculo da area .

1,0
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Analiticamente pode-se calcular a area dos trapézios por meio de:

A = P(X =g )[% P(Y <¢; )+%P(Y <Cig )}
1
= PX=g )[P(Y < Ci-1)+5 P(Y=¢ )}
Como A (X,Y) é igual a soma dos diversos A , temos:

k
AX,Y)= iép(x = G )[P(Y < ci_l)+%P(Y= Ci )}

Kk k
=" P(X = ¢ P(Y < ci_1)+%z P(X = ¢ )P(Y = ;)
i=1 i=1

= P(Y <)+ P(X =)
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Para X e Y continuas, P(X=Y) é nula, assim, a equacao é valida para ambas as
situacOes, para variaveis aleatdrias discretas finitas e varidveis aleatdrias continuas. A
(X, Y) pode tomar qualquer valor com minimo igual a zero e maximo igual a um.

Quanto ao valor calculado da area da curva, Camara (2009) sugere um padrao
para a classificacdo da area: se esta estiver entre 0,5 e 0,6, a probabilidade é
insignificante; entre 0,6 e 0,7, é ruim; entre 0,7 e 0,8, é regular; entre 0,8 e 0,9, é bom

e, acima de 0,9, é excelente, sendo limitada por 1.

2.6 Teste para a diferenca entre duas areas abaixo da curva ROC

Para testar se a diferenca entre duas areas abaixo das curvas ROC derivadas de
diagndsticos alternativos com base no mesmo conjunto de dados é aleatdria ou real,
tem-se como hipétese nula as areas abaixo da curva ROC nao diferem, contra a hipdtese
alternativa que as areas diferem. A estatistica de teste é dada pela razdo critica
calculada z, a qual tem distribuicdo normal assintética (Martinez et al., 2003; Braga,
2000), definida pela equacao (3):

A (03)

zZ=
J SEZ + SE5 - 2rSE S,

em que A; e SE; e A» e SE, representam as areas e erros estimados da curva ROC
para as modalidades 1 e 2 , respectivamente, r a correlacdo entre A; e Ay, sendo esta

obtida com base no método sugerido por Hanley e McNeil (1983), por meio de uma

tabela que determina a correlacdo entre as areas.

A quantidade Z refere-se as tabelas de distribuicdo normal padrdo, os valores de
Z em (3) acima de um determinado valor evidenciam, estatisticamente, que as

verdadeiras &reas entre as curvas ROC diferem. O termo 2rSE;SE, no denominador é

de grande importancia devido ao fato de os dados estarem correlacionados, pois sao
provenientes de uma mesma amostra. A auséncia desse termo implicaria um
denominador de maior valor e, consequentemente, o valor de Z menor, o que reduziria
a possibilidade de se verificar diferenca significativa entre as duas curvas (Braga, 2000;

Hanley e McNeil, 1983).
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Pelo método sugerido por Hanley e McNeil (1983), utiliza-se uma tabela para a
determinacéo do coeficiente de correlacdo (r) entre as areas. Calcula-se o coeficiente de
correlacao entre os valores das modalidades 1 e 2, para as observacdes que possuem a

caracteristica observada Cp € para os que nao a possuem C, , podendo ser obtida pelo

método da correlacdo de Pearson ou pela correlacdao Tau de Kendall. Calcula-se a média
€p* Cn At A
2

das correlacdes Cc= e a média das areas A= , que vao constituir as

entradas na tabela construida por Hanley e McNeil (1983), a partir do qual se verifica o

valor de r .

3. Aplicacao da Metodologia curva ROC

Nesta secao, apresentamos uma aplicacao da metodologia curva ROC, por meio de
um estudo relacionado a mortalidade infantil envolvendo os nascidos vivos de maes
residentes nos municipios pertencentes a 4% Coordenadoria Regional de Saude, RS, no
ano de 2006. Com a utilizacao da curva ROC, verificamos quais as varidveis seriam as
que melhor explicariam os 6bitos dos recém-nascidos. Para tanto, realizaram-se etapas
inicias, com a analise descritiva dos dados. Em seguida, foi feita a selecdo das variaveis

consideradas como boas preditoras dos 6bitos e, apds, apresentamos os resultados.

3.1 Descricdo do Estudo

As informacdes utilizadas sobre os nascidos vivos (NV) foram as provenientes das
Declaracdées de Nascido Vivo (DN), cujas informacdes constam no Sistema de
Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC), e sobre os 6bitos neonatais e pds-
neonatais, as provenientes das Declaracdes de Obitos (DO), no ano de 2006, que
constam no Sistema de Mortalidade (SIM). A populacao considerada neste estudo foi de
6963 NV, pertencentes a 4? Coordenadoria Regional de Saude do Rio Grande do Sul. A
identificacao dos o6bitos foi realizada mediante compartilhamento de banco de dados,
vinculando-se o nimero da DN comum as bases de nascimentos (Nascimento et al.,

2008).
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Foram selecionadas algumas variaveis do banco de dados original. As consideradas
no estudo sdo apresentadas no Quadro 1, referente as caracteristicas da mae e dos

recém-nascidos.

Quadro 1: Variaveis consideradas no estudo relativas a mae e as caracteristicas do recém - nascido nos
municipios pertencentes a 4* Coordenadoria Regional de Saude, RS, no ano de 2006.

Variaveis consideradas no estudo:
Relacionadas a mae: Relacionadas ao bebé:
Idade ANoS Peso ao nascer Gramas
(Idade méae) (Peso)
Numero de 1 ou 2 fiIhos. o .
Partos 3 filhos ou mais Indice deAApgail minuto De 0 a 10
(Paridade) Nuriparas (Apgarl)
0 a 3 anos
Escolaridade 4 a1l anos indice de Apgar 5 minuto De 0 a 10
(Escola mae) 12 anos concluidos ou mais de (Apgarb)
estudo
, Nenhuma Branca
Namero de Preta
consultas pré- Dela6 Raca/Cor
) Amarela
natais (Racacor) Parda
(Consultas) 7 ou mais -
Indigena
gose escing
(Gravidez) Multipla (Sexo)
Tipo de parto Vaginal
(Parto) Ceséareo
Local de Hospital
nascimento
(Locnas) Outro

Inicialmente foi realizada a andlise descritiva das varidveis quantitativas do Quadro
1, em seguida, com o objetivo de verificar a sua eficiéncia para prever os 6bitos,
calculou-se a sensibilidade e a especificidade.

Através do software SPSS 17.0, obteve-se o grafico da curva ROC para as
variadveis relativas a mae e as relativas ao recém-nascido e, ainda, obteve-se a éarea
abaixo da curva e os erros-padrao da curva. Conforme o padrao adotado, sugerido por
Camara (2009) do banco de dados inicial, foram selecionadas apenas algumas variaveis,
sendo estas as que possuiam maior area. Em seguida, para estas varidveis, calculou-se a
correlacao pelo Tau de Kendall e, pelo método sugerido por Hanley e McNeil (1983),
testou-se a diferenca significativa entre as areas que, segundo o padrdo adotado, seriam

as melhores preditoras dos ébitos. Foi considerado um nivel de significancia de 5%.
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4. Resultados e Discussoes

O numero total de nascidos vivos de maes residentes nos municipios pertencentes
a 42 Coordenadoria Regional de Saude, no ano de 2006, foi de 6963 nascidos vivos,
6883 sobreviveram e 80 vieram a ébito, sendo os dbitos representados por 1,1%. Em
relacdo ao sexo dos bebés, 3564 foram registrados nascidos do sexo masculino
(51,2%) e 3395 nascidos do sexo feminino (48,8 %).

Entre os bebés que permaneceram vivos (n=6883), observa-se, na Tabela 2, que
a variavel peso apresentou média de 3181,91 g com minimo de 560,00 g e maximo de
5380,00 g. Para os recém-nascidos que morreram (n=280), verificou-se média de peso
2016,38 g, minimo de 500,00 g e maximo de 4650,00 g.

Em relacdao a idade da mae (dos bebés que permaneceram vivos), observa-se
média de 26,28 anos, minimo de 12 anos e maximo de 52 anos, com desvio-padrao de
6,86 anos. Ainda, para os 6bitos, observa-se média de 24,84 anos, minimo de 14 anos
e maximo de 44 anos.

As varidveis Apgar 1° e 5° minuto apresentaram mediana e moda iguais sendo 9 e
10 os seus valores, respectivamente, para os vivos. Para os ébitos, verifica-se mediana
6 e multiplas modas para a varidavel Apgar1, sendo que, para o Apgarb, a moda foi igual
a 9 e a mediana igual a 8.

Entao, temos para os recém-nascidos que vieram a 6bito, as maes em geral sao
mais jovens, os bebés tém menor peso e valores inferiores de Apgar1 e Apgarb, quando

comparados aos que sobreviveram.

Tabela 2: Medidas descritivas para as variaveis: idade da mae (em anos), peso (em gramas), Apgar1 e
Apgar5 (escore de 0 a 10) de recém-nascidos vivos nos municipios pertencentes a 4* Coordenadoria
Regional de Saude, RS, no ano de 2006, separados segundo o desfecho (6bitos e vivos).

Variaveis Média Moda Mediana Minimo Méaximo  Desvio Padrao
Idade mée 26,28 22,00 26,00 12,00 52,00 6,86
Vivo Peso 3181,91 3000,00 3200,00 560,00 5380,00 538,11
(n=6883) Apgarl 9,00 9,00 0,00 10,00
Apgar5 10,00 10,00 0,00 10,00
Idade mée 24,84 18,00 23,50 14,00 44,00 7,54
Obitos Peso 2016,38 * 1947,50 500,00  4650,00 1076,65
(n=80) Apgarl *x 6,00 0,00 10,00
Apgar5 9,00 8,00 0,00 10,00

**multiplas modas
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Na Figura 2 e na Tabela 3, sdo apresentados o grafico da curva ROC para as
varidveis relativas a mae e as éareas abaixo da curva ROC para essas variaveis,

respectivamente.

Figura 2: Grafico das variaveis relativas a mae de recém-nascidos nos municipios pertencentes a 4?
Coordenadoria Regional de Satde, RS, no ano de 2006.
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Analisando as variaveis relativas a mae, observa-se, na Figura 2, que nenhuma
curva se aproxima do canto superior esquerdo e, na Tabela 3, observa-se, com base no
padrdao adotado, que as mesmas sao insignificantes para prever os 6bitos, pois nenhuma
tem valor acima de 0,6.

Tabela 3: Valores das areas situadas abaixo da curva ROC e erros-padrao para as variaveis relacionadas a

mae dos recém-nascidos vivos nos municipios pertencentes a 4® Coordenadoria Regional de Saude, RS,
no ano de 2006.

Variaveis relacionadas a mae | Areas | Erros-padréo
Paridade 0,458 0,035
Escola mée 0,471 0,034
Consultas 0,352 0,034
Idade mée 0,565 0,036
Parto 0,499 0,033
Gravidez 0,444 0,036
Locnas 0,469 0,035
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A Figura 3 e a Tabela 4 apresentam respectivamente as areas referentes a curva e
os valores das areas abaixo da curva para as variaveis relacionadas as caracteristicas do

recém - nascido.

Figura 3: Grafico da curva ROC das variaveis relativas a recém-nascidos de mées residentes nos municipios
pertencentes a 4® Coordenadoria Regional de Satide, RS, no ano de 2006.
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Analisando as varidveis relativas ao recém-nascido, observa-se, na Figura 3, que
as que mais se aproximam do canto superior esquerdo sdao peso, Apgarl e Apgarb.
Ainda, analisando a Tabela 4, pode-se concluir, conforme o padrdao adotado, que o valor
da area encontrada para essas variaveis é considerado bom, estando entre 0,8 e 0,9.

Comparando os resultados obtidos neste trabalho com outros estudos que
utilizaram diferentes abordagens tematicas, observa-se que o peso ao nascer é
considerado um forte determinante de risco relacionado a ébitos antes do primeiro ano
de vida, o que confirma o descrito na literatura. Sendo o mesmo associado aos
nascimentos prematuros e retardo do crescimento intra-uterino, situacdes decorrentes
de problemas de saude materna. Esse determinante é mencionado como um indicador
do risco social relacionado as precarias condicOes socioecondémicas e nutricionais de
uma populacdo, mostrando, assim, a complexidade dos fatores associados e a

necessidade de um aprofundamento nos estudos das causas desse determinante (Morais

Neto e Barros, 2000; Sarinho et al., 2001; Martins e Velasquez-Meléndez, 2004).

R. Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 75, n. 240, p.7-25, jan./dez. 2014 19



Tabela 4: Valores das areas situadas abaixo da curva ROC e erros-padrao para as variaveis relacionadas aos
recém-nascidos vivos de maes residentes nos municipios pertencentes a 4 Coordenadoria Regional de
Saude, RS, no ano de 2006.

Variaveis relacionadas ao recém-nascido | Areas | Erros-padréo
Apgarl 0,848 0,027
Apgarb 0,823 0,031
Peso 0,812 0,034
Sexo 0,438 0,033
Racacor 0,495 0,034

O indice de Apgar é amplamente utilizado para mensurar a vitalidade do recém-
nascido, varia de O a 10 e avalia cinco sintomas objetivos: frequéncia cardiaca,
respiracao, irritabilidade reflexa, tonus muscular e cor (Kilsztajn et al., 2007).

Em relacdo aos resultados encontrados quanto ao Apgar 1° minuto e Apgar 5°
minuto, confirma-se o que Sarinho et al. (2001), Silva et al. (2006) e Paulucci e
Nascimento (2007) encontraram em seus estudos: que os mesmos sdo considerados
como importantes varidveis relacionadas aos o6bitos. Esses autores verificaram que,
quanto menor o escore do Apgar, maior a probabilidade do bebé vir a 6bito. Neste
estudo, observou-se que as varidveis Apgar 1° minuto e Apgar 5° minuto sdo também
consideradas importantes para explicar os 6ébitos, porém, nao foram associadas aos
seus niveis de escores.

A variavel sexo, neste trabalho, nao apresentou relacao com os &bitos,
concordando com alguns estudos (Morais Neto e Barros, 2000; Martins e Velasquez-
Meléndez, 2004). Também a variadvel raca/cor, ndo se mostrou associada aos 6bitos.

Para a variadvel idade materna, estudos indicam que ela tem influéncia sobre os
Obitos (Souza e Gotlieb, 1993; Araujo et al., 2000; Almeida et al., 2002). No entanto,
neste estudo, ndo se verificou relacdo entre idade materna e mortalidade, confirmando o
estudo de Duarte e Mendonca (2005).

A escolaridade materna também nao se mostrou fator de risco, coincidindo com os
resultados encontrados por Araujo et al. (2000), Morais Neto e Barros (2000), Almeida

e Barros (2004), e Paulucci e Nascimento (2007).
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O numero de consultas pré-natais, segundo Martins e Veldsquez-Meléndez, (2004)
e Silva et al. (2006), esta relacionado a mortalidade infantil. J4, para Almeida e Barros
(2004), o numero de consultas pré-natais ndo se manteve associado ao 6bito neonatal
apds este ser controlado pela duracao da gestacao. No presente estudo, essa variavel
ndo possui associacao com os 6bitos neonatais.

Nos achados de Menezes et al. (1998), o tipo de parto estd diretamente ligado a
mortalidade neonatal precoce. Para Almeida et al. (2002), o parto do tipo ceséareo
mostrou-se protetor para a mortalidade neonatal. No entanto, neste estudo, o tipo de
parto nao teve relacdo com os ébitos, confirmando os estudos de Araujo et al. (2000) e
Silva et al. (2006).

Nesta andlise, a varidvel tipo de parto nao apresentou associacao com o o6bito
neonatal precoce o que condiz com os achados de Menezes et. al (1998) e Paulucci e
Nascimento (2007).

A variavel local de nascimento nao apresentou relacdo com os 6bitos, o que se
confirma no estudo de Silva et al. (2006).

O tipo de gravidez (unica ou multipla) e também a paridade nao tiveram relacao
com a mortalidade infantil, confirmando os resultados dos estudos de Sarinho et al.
(2001), Martins e Veldsquez-Meléndez, (2004). J& nos estudos de Machado e Hill
(2003), houve associacao entre a paridade acima de 3 e morte pds-neonatal.

Segundo o método proposto por Hanley e McNeil (1983), representado pela
equacao (3), deve-se testar a hipotese de que as areas abaixo das curvas apresentam
diferencas entre si. Assim, para as varidveis que apresentaram maior area: peso, Apgar
1° minuto e Apgar 5° minuto foram testadas essas diferencas, duas a duas, obtendo-se:

Apgar1 versus peso p=0,332, Apgar1 versus Apgarb p= 0,379 e Apgarb versus peso
p=0,734. Conclui-se que as curvas para as trés varidveis testadas nao diferem entre si

considerando que, para cada comparacao, foi adotado um nivel de 5% de significancia.

Com base neste teste, verifica-se que as variaveis peso, Apgar1 e Apgarb podem
ser consideradas preditoras dos 6bitos, o que é confirmado e evidenciado em diversos
estudos (Menezes et al., 1998; Aradjo et al., 2000; Sarinho et al., 2001; Almeida et al.,
2002; Machado e Hill, 2003; Martins e Veldsquez-Meléndez, 2004; Almeida e Barros,
2004; Duarte e Mendonca, 2005; Paulucci e Nascimento, 2007).
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5. Conclusao

O estudo aqui apresentado aponta, por meio da andlise da curva ROC (Receiver
Operating Characteristics), possiveis fatores preditores de o6bitos neonatais e poés-
neonatais em Santa Maria — RS.

As variaveis peso, Apgar 1° minuto e Apgar 5° minuto sdo as que melhor explicam
0 Obito de recém-nascidos. Dessa forma, é possivel concluir que sdo necessdrias acoes
de qualidade em saulde que resultem no peso adequado das criancas ao nascer. A
assisténcia ao recém-nascido na sala de parto com abordagem sistematica e equipe
preparada para prestar atendimento aqueles que apresentam baixos escores de Apgar
também poderd diminuir a chance de 6bito neonatal e pés-neonatal.

Ainda, em relacdo a essas trés variaveis, observa-se que qualquer uma delas pode
ser utilizada para “monitorar” os bebés, para uma melhora nos indices da mortalidade
infantil.

Destaca-se ainda que a utilizacdo da curva ROC possui vantagens frente a outras
técnicas para determinacao de fatores de risco. Em especial ao fato de basear-se em um
grafico de facil obtencdo, e simples interpretacdo. Espera-se que os pontos aqui
levantados sejam Uteis para difundir ainda mais a utilizacdo da metodologia da curva

ROC nas diferentes areas de aplicabilidade.
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Abstract

ROC curve (Receiver Operating Characteristic) is a simple and highly practical applicability
graphical method. It is particularly used for comparisons of different tests in different areas of
study such as Psychology, Medicine Imaging techniques, Economy and Weather forecasts. This
study presents a theoretical material regarding the ROC curve methodology, as well as an
application under a different approach than the usual one. A sectional study considering 6963
children was carried out, in which, through the ROC curve, variables associated with risk factors
related to infant mortality were identified. The used data referred to live births from mothers
resident in the municipalities belonging to the 4th Regional Health RS state in 2006. Through a
pattern suggested by Camara (2009), it was found that the variables: birth weight and the Apgar

score are risk factors for death during the first year of life.

Keywords: ROC curve, sensitivity, specificity, infant mortality
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Resumo

Neste artigo, apresentamos duas metodologias estatisticas aplicadas a previsdo de
resultados da Série A do Campeonato Brasileiro de futebol de 2010. A previsdo da classificacao
final é obtida por meio de um procedimento de Monte Carlo. Antes do inicio de cada rodada do
returno, calculamos a probabilidade de cada time vencer o campeonato e ser rebaixado pra a Série
B. Além disso, comparamos a qualidade preditiva dos dois métodos usando a medida de de Finetti
também e pelo percentual de previsGes corretas para trés tipos de ponderacdo de observacoes
passadas: peso total para todos os dados, pesos colocados somente para as 5 uUltimas rodadas e
as 10 ultimas rodadas.
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1. Introducao

O futebol é considerado o esporte mais popular do mundo, com cerca de 270
milhdes de pessoas participando de suas varias competicdées nacionais e internacionais.
A sua principal competicao internacional, a Copa do Mundo FIFA, é o evento recordista
mundial de espectadores, com o dobro de espectadores dos Jogos Olimpicos. Desde sua
chegada ao Brasil no século retrasado, trazido por Charles Miller, se tornou o esporte
nacional favorito da maior parte da populacao.

Este jogo coletivo consiste em uma disputa de 90 minutos entre duas equipes, sendo
declarado o vencedor a equipe que marcar o maior nimero de gols e, pode haver empate
quando o numero de gols marcados por cada equipe for igual.

Assim como em outros esportes, tanto coletivos quanto individuais, sempre existe
o interesse em determinar as chances de uma equipe sagrar-se campea ou de atleta vencer
uma determinada competicdo. Especificamente no futebol existem diversos trabalhos
publicados na literatura abordando os diversos aspectos que podem influenciar o resultado
de uma partida e o resultado final das competicoes. Por exemplo, Barnett e Hilditch
(1993), a pedido da Liga Inglesa de Futebol durante os anos 1980-1990, verificaram se
os quatro clubes ingleses que colocaram gramados artificiais em seus estadios teriam uma
vantagem ao jogarem em casa. Mediram os desempenhos destes quatro times por meio
de pontos, gols e resultados das partidas, e concluiram que estes times obtiveram
vantagem ao jogarem em casa. Dessa forma, a Liga Inglesa de Futebol proibiu gramados
artificiais depois da publicacdo do artigo de Barnett e Hilditch.

Previsao de resultados de jogos de futebol é de grande interesse, principalmente por
parte dos torcedores e imprensa. Varios trabalhos podem ser encontrados na literatura.
Dyte e Clarke (2000) apresenta um modelo de regressdao Poisson log-linear para as
previsdes das partidas de futebol aplicadas a Copa do Mundo de futebol de 1998, levando
em conta o ranking da FIFA como covaridvel. Neste artigo, os autores dao alguns
resultados sobre o poder preditivo do modelo e apresentam os resultados de simulacao
para estimar as probabilidades de campedo. Suzuki et al. (2010) propdéem uma
metodologia Bayesiana para previsdo de resultados de partida de futebol. A metodologia
proposta é aplicada na Copa do Mundo de 2006. Para tentar suprir a caréncia de
resultados recentes das selecdes, os autores utilizam como informacdes prévias o ranking

da FIFA e opinides de especialistas. O método é aplicado para calcular as probabilidades
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de vitéria, empate e derrota como também simular uma competicao inteira com o objetivo
de estimar as probabilidades de classificacdo na fase de grupo e as chances de cada
selecdo ser campea. Levando em consideracdao uma abordagem diferente, Brillinger (2008)
propds a modelagem direta das probabilidades de vitéria, empate e derrota. Neste artigo,
Brillinger empregou um modelo trinomial e aplicou-o ao Campeonato Brasileiro 2006 série
A para estimar as probabilidades de um particular time ser campeéo e ficar entre os quatro
primeiros colocados, além das probabilidades para a pontuacao final. Karlis e Ntzoufras
(2009) aplicaram a distribuicdo de Skellam para modelar a diferenca de gols entre equipes
mandantes e visitantes. Os autores argumentam que essa abordagem nao leva em
consideracdo nem a suposicdo de independéncia, nem que a marginal siga uma
distribuicao de Poisson para o numero de gols marcados pelas equipes. Uma analise
Bayesiana para predizer os resultados das partidas da Liga Inglesa 2006-2007 foi realizada
utilizando uma funcao de ligacdo log-linear e distribuicoes a priori ndo informativas para
os parametros. Lee (1997) assume que o numero de gols marcados pelo time mandante
e visitante sado independentes e seguem uma distribuicdo de Poisson em que a média
reflete a forca do ataque, defesa e casa.

Neste artigo, seguindo a ideia de Lee (1997), estimamos a média de gols marcados
por cada time assumindo que o numero de gols marcado por cada time em uma partida
segue uma distribuicao Poisson univariada, para isto, utilizarmos os métodos de previsao
sugeridos por Arruda (2000) e modificados por Suzuki (2007) adicionando uma covariavel
indicadora de crise. Apresentamos duas metodologias para calcular as probabilidades de
interesses em um campeonato de futebol.

Como podemos observar o resultado de uma partida de futebol como um vetor
aleatdrio bivariado (cujas varidveis sdo: nimero de gols marcados pelo time mandante e
numero de gols marcados pelo time visitante) e assim argumentar que o ndmero de gols
marcados por uma equipe segue uma distribuicdo de Poisson univariada. Assim, sédo
estudadas as distribuicoes de Poisson Bivariadas, com destague para a classe “de
Holgate”. A partir destas distribuicbes, considerando um procedimento de simulacao
calculamos a probabilidade de um determinado time se sagrar campedo como também a

probabilidade de rebaixamento para a série B.
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As metodologias desenvolvidas foram aplicadas no Campeonato Brasileiro Série A
de 2010. O Campeonato Brasileiro Série A, popularmente conhecido como Brasileirdo, é
o principal torneio entre clubes de futebol do Brasil. Atualmente, é organizado pela
Confederacao Brasileira de Futebol (CBF) e dd acesso aos quatro primeiros colocados a
Taca Libertadores da América, que é a competicdo sulamericana mais importante. A
primeira divisdo do Brasileirdo 2010 foi disputado por 20 clubes em dois turnos. Em cada
turno, todos os times jogam entre si uma unica vez. Os jogos do segundo turno serdo
realizados na mesma ordem do primeiro, apenas com o mando de campo invertido. Nao
ha campedes por turnos, sendo declarado campeao brasileiro o time que obtiver o maior
numero de pontos apds as 38 rodadas. Caso haja empate de pontos entre dois clubes, os
critérios de desempates serao aplicados na seguinte ordem: nimero de vitdrias, saldo de
gols, gols marcados, confronto direto, nimero de cartdes vermelhos e nimero de cartoes
amarelos.

Além disso, comparamos a qualidade preditiva dos dois métodos por meio da medida
de de Finetti e pela quantidade de acertos considerando como conjunto de dados trés
tipos de histéricos: completo, as 5 ultimas rodadas e as 10 udltimas rodadas.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 apresentamos os dois
modelos probabilisticos, na Secdo 3 apresentamos o procedimento para obter as
previsoes, na Secdo 4 apresentamos os resultados das aplicacées no Campeonato

Brasileiro 2010 e por fim, na Secao 5 apresentamos alguns comentarios finais.

2. Modelos probabilisticos

Para uma dada partida de futebol, considere X e Y o nimero de gols marcados pelo
time mandante e pelo time visitante, respectivamente. Dessa forma, assumimos que X e

Y sao variaveis aleatérias que seguem distribuicdo Poisson com médias Ay e Ay,

respectivamente.
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2.1 Método 1

Este método, definido por Arruda (2000) como Método SDO e modificado por Suzuki
(2007) ao adicionar uma covaridvel indicadora de crise, assume que X e Y sdo

independentes. Pela propriedade linear da esperancas, temos que

A =E[x]= E[X +Y]+E[X -Y] (1)
" 2

A =ElY]= E[X +Y]-E[X-Y] (2)
" 2

Ou seja, Ay e Ay podem ser expressadas como funcdes das médias das variaveis

X+Y e X - Y. Baseado nas identidades (1) e (2), consideramos o vetor aleatério (U,V)
definido por U=X+Y e X - Y como variavel resposta ao invés do vetor (X,Y) de ndmero

de gols marcados por cada time. Portanto, a estimacédo dos pardmetros Ay e Ay podem
ser obtidas baseada na estimacdo para as médias x =E[U] e v= E[V] usando Ay = (fi +

9)/2 e Ay = (ji — )/2. Para cada uma das futuras partidas da competicdo, jI e V serdo

obtidas por meio de dois modelos lineares ajustados definidos a seguir.
Suponha que os times sdo categorizados como 1,2,..., T e que o conjunto de dados
disponivel consiste das n primeiras partidas da competicdo. Para a i-ésima partida entre o

time mandante h[i] contra o time visitante a[i] , considere que U; e V; sdo asomae a
diferenca de gols entre o time mandante e o visitante, respectivamente, em que h[i] e

a[i] 0{12...T}, i=1...,n. Os dois modelos lineares sdo definidos por

Ui =4 +& (3)

Vi =y +£5, (4)

i=1..,n emque &,...&, e &,...,&y s@o erros independentes com média O.
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As médias L, e v; de U;e V; sdo dadas pelas funcbes de ligacéo

Hi = @l ey ¥ By + Wapiy + 11 crseriy )

R | ] [] I
Vi =a Icasa{i] + :Bh[i] 'H//a[i] +1n Icrise[i] (6)

em que a e & se referem ao efeito mando de campo, Buiy € Byiy o poder ofensivo do

7

time h[i] , ¢, e ¢, o poder defensivo do time ai] , /7 e /7' o efeito crise, | é

casdi]
uma variavel indicadora que assume 1 caso um dos times tem o mando de campo e O
caso contrario e lgisgi] € uma variavel indicadora que assume 1 caso um dos times esta
em crise e O caso contrario, i = 1..,n. Note que cada um dos modelos lineares (5) e (6)

tem 42 parametros (20 efeitos ofensivos, 20 efeitos defensivos, 1 efeito casa e 1 efeito
crise) a serem estimados.

Os modelos definidos por (3) e (4) sdo ajustados separadamente via estimacao por
minimos quadrados assumindo pesos iguais usando a matriz inversa generalizada de

Moore-Penrose (Penrose, 1995). A partir das estimativas de minimos quadrados
@pB..n) e (@ B.¢,n)obtida, em que [B=(8,[5;Lu) ¥ =Wz W)
B=B.08,Lx Y= y¥,. @, obtemos as estimativas de fI e V para
cada partida futura e estimamos A, e Ay o nimero médio de gols para cada uma destas

partidas.

2.2 Método 2

Definido por Arruda (2000) como Método SD1 e modificado por Suzuki (2007) ao
adicionar uma covariavel indicadora de crise, este método considera que a covariancia de
X e Y seja ndo nula, dessa forma temos outro método de previsGes andlogo ao visto

anteriormente cujas varidveis X e Y seguem distribuicdo Poisson com médias Ay e Ay,

respectivamente.
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Segue da propriedade linear das esperancas que:

; _E[X—Y]+2E[X+Y]—{E[(X+Y)2]‘(E[X+Y])2} )
y =
2
/1 _2E[X +Y] - E[X - Y] - {EI(X +Y)2] - (E[X +Y])?} (®)
y =
2
o < ELOCH V1= (X + Y2} E(x +V) ‘9’
X
2

em que Ay, e Aycontinuam a ser expressadas como funcdes das médias das varidveis
X+Y e X-Y , e Ay, é funcdo da média da varidvel (X + Y)2 As estimativas das médias,

podem ser obtidas de forma analoga ao método anterior.

3. Previsao

Nesta secao descrevemos os procedimentos realizados para o calculo das
probabilidades de interesse (campeado e rebaixamento) para o campeonato inteiro. As

previsoes foram realizadas para os jogos do returno (a partir da rodada 20). Note que

podemos também calcular as probabilidades de vitéria (R,), empate (P-) e derrota (P,)

a partir dos parametros estimados por meio de um dos métodos, usando as seguintes

formulas

R/ =P(Xag > Xpa)= 2—12 P(X ag =1P(Xpa=1) (10)

[ee]

Pe =P(Xag = Xa) =D _ P(X ag =1)P(Xga =i) an

Psz(xAB<xBA)=z _lzl_o X ag =1P(Xpa=1) (12
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Para uma dada rodada fixa i, i =20... 38, temos a atual tabela de classificacdo dos
times (jogos, numero de pontos, ndmero de vitérias, nimero de empate, niumero de
derrota, niumero de gols marcados, nimero de gols sofridos e saldo de gols). A previsao
para a classificacao final foi realizada a partir de um algoritmo de simulacdao que envolve

as seguintes etapas

1) Considere r o numero de campeonatos;

2) Para o r-ésimo campeonato, simule o placar ( X ,5, Xg,) para cada um dos n jogos entre

os times mandante (A) e visitante (B) a serem jogados, n=[38—(r —1)] *10;

3) Para cada um dos n jogos preditos, verifica-se se houve vitéria do mandante
(Xag > Xpga) . empate (X g = Xpga) Ou vitéria do visitante X,; < X;,. Atribua 3 pontos

para o time vitorioso e 1 ponto para ambos os times se ocorreu empate;

4) A partida atual tabela de classificacdo, construir a tabela final de classificacdo com os

resultados simulados para o r-ésimo campeonato;

Nesse artigo consideramos r = 10000 campeonatos simulados. A partir dai podemos
calcular a chance de um determinado time ser campeao e de ser rebaixado da seguinte

forma:

#(timeterminou em primeirolugar)
Pcampeéo = )

r

_ #(timeterminou entreos UItimoscoIocado?s
Prebaixamento= )

r

em que # refere-se ao nimero de vezes obtidos na simulacdo. Uma observacao importante
que deve ser mencionada é que como estamos realizando um ndmero finito de simulacoes,
um evento com probabilidade ndo nula mas muito pequena (ou muito grande diferente de

1) de ocorrer pode-se acontecer que a frequéncia observada seja zero (ou um).
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Analogamente a Suzuki et. al. (2010) e Bastos e Rosa (2013), utilizamos duas
métricas para comparacao das qualidades das previsoes: a medida de de Finetti (DeFinetti,

1972) e a quantidade do numero de acertos. A medida de de Finetti consiste na

consideracao de um simplex contido em R3 como representacdao geométrica do conjunto
de possiveis previsdoes probabilisticas. Assim, os vértices desse simplex correspondem as

ocorréncias dos resultados e os demais pontos a todas as outras possiveis previsdes.
Formalmente, S={(P,;Pg; PD)DR3 P, +Pe t+Pp=1 P, 20P_20 Py 20}, em que P,
denota a probabilidade de vitdéria do time mandante, PE a probabilidade de empate e PD

a probabilidade de derrota do time mandante. A medida de distancia de de Finetti
corresponde a distancia euclidiana quadratica entre o ponto correspondente a
probabilidade prevista e o vértice correspondente ao resultado efetivamente observado.
Para mais de uma previsao, pode-se construir um indice dado pela média aritmética das
distancias de de Finetti chamado Medida de de Finetti.

Na nossa aplicacdo no futebol, associam-se os vértices (0,1 0), (0,40) e (0, 0,1)
a vitéria da equipe mandante, ao empate e a derrota da equipe mandante,
respectivamente. Ao vetor de probabilidades atribuidas para uma determinada partida

7

associa-se 0 ponto (PV ,Pe,Pp)OS. Assim, a distdncia de de Finetti é igual a:
(PV —1)2 + (PE —O)2 + (PD—O)Zse a equipe mandante vencer a partida;
(PV —0)2 + (Pe —1)2 +Pp —0)23e a partida terminar empatada;
(PV —0)2 +(PE —O)2 +(PD—1)2 se a equipe mandante perder a partida. Por exemplo, se a
previsdo para um determinado jogo for (0,2, 065 015 e o resultado observado for um
empate 0,10, entdo a distancia de de Finetti sera
02-0)° + (065-1)2 + (015-0) = 0185.

Com relacao a quantidade de nimero de acertos, consideramos que um método
“acerta” o resultado de um determinado jogo quando o evento com maior probabilidade
estimada é observado, por exemplo, se em um determinado jogo o time mandante vencer
e a probabilidade estimada para a vitéria do time mandante for maior que as probabilidades

de empate e derrota, consideraremos um acerto para esta previsao, caso contrario um

erro. Da mesma forma para a ocorréncia de empate e vitéria do time visitante. No entanto,
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vale ressaltar que nao é correto associar a eventos com alta probabilidade uma certeza de
ocorréncia ou a eventos com baixa probabilidade uma certeza de nado ocorréncia. Aqui, o
objetivo ndo é afirmar que uma dada previsao é correta ou ndo e sim construir uma métrica
para o conjunto das previsdes. Como analogia considere um apostador que sempre aposta
no evento com maior probabilidade. Ao final de cada partida, ele tera observado um acerto

OU um erro para sua previsao.

4. Aplicacdao: Campeonato Brasileiro de 2010

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos quando da aplicacao da
metodologia desenvolvida ao Campeonato Brasileiro Série A de 2010.

As previsdes para partidas simples por meio dos Métodos 1 e 2 para todas as
rodadas i, i=20...38, foram feitas utilizando como conjunto de dados trés tipos de
histéricos: 1) completo, considerando todas as partidas realizadas no campeonato, 2) b
ultimas rodadas, considerando para as previsdoes somente os resultados das 5 rodadas
anteriores e 3) 10 dltimas rodadas, considerando apenas os resultados das 10 rodadas
anteriores. A ideia é verificar se ao considerar apenas resultados mais recentes, os
métodos aplicados poderiam apresentar uma melhor qualidade preditiva. Foi motivado pelo
fato das mudancas nos times ao longo do campeonato que o modelo nado leva em
consideracao, tais como: saida e chegada de jogadores dos times com a abertura da janela
de transferéncia internacional, mudanca de treinadores etc. Para exemplificar, nas Tabelas
1 e 2 apresentamos a previsao para a rodada 37 com histérico completo para os Métodos
1 e 2, respectivamente. Nesta rodada ambos os métodos acertaram 7 resultados e as

medidas de de Finetti associadas foram 0,4976 e 0,5153, respectivamente.

Tabela 1: Tabela de previsdao da 37% rodada para o Método 1 com histérico completo.

Previsbes para partidas simples (3/Rodada)

Time Placar Time Vitéria do Empate Derrota do
Mandante Observado Visitante Mandante Mandante Acerto
(%) (%) (%)
Atlético-GO 1-1 Sao Paulo 50,71 22,28 27,00 Nao
Internacional 1-1 Vitéria 59,20 23,33 17,45 Néo
Corinthians 2-0 Vasco 66,71 22,11 11,17 Sim
Palmeiras 1-2 Fluminense 22,14 26,73 51,12 Sim
Botafogo 3-1 Prudente 73,54 17,67 8,77 Sim
Avai 3-2 Santos 40,94 22,50 36,54 Sim
Atlético-MG 3-1 Goias 56,64 20,05 23,30 Sim
Ceara 1-1 Atlético-PR 43,91 31,82 24,26 Néo
Guarani 0-3 Grémio 32,32 25,12 42,54 Sim
Flamengo 1-2 Cruzeiro 22,71 28,98 48,30 Sim
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Tabela 2: Tabela de previsdo da 37° rodada para o Método 2 com histdrico completo.

Previsbes para partidas simples (3/Rodada)

Time Placar Time Vitéria do Empate Derrota do
Mandante Observado Visitante Mandante Mandante Acerto
(%) (%) (%)

Atlético-GO 1-1 Séo Paulo 50,82 17,72 31,46 Nao
Internacional 1-1 Vitéria 59,93 27,10 12,97 Nao
Corinthians 2-0 Vasco 66,83 22,28 10,89 Sim
Palmeiras 1-2 Fluminense 24,19 24,51 51,30 Sim
Botafogo 3-1 Prudente 71,91 16,83 11,26 Sim
Avai 3-2 Santos 39,86 25,07 35,07 Sim
Atlético-MG 3-1 Goias 56,06 17,95 25,99 Sim
Ceara 1-1 Atlético-PR 45,48 26,13 28,39 Nao
Guarani 0-3 Grémio 33,44 23,45 43,11 Sim
Flamengo 1-2 Cruzeiro 23,26 28,31 48,43 Sim

Verificamos na Tabela 3 a porcentagem de acertos para cada método, considerando
os diferentes tipos de conjunto de dados histéricos. Observamos que os métodos com
maiores porcentagem de acertos sdao aqueles que consideraram o histérico completo,
sendo que o Método 1 foi o melhor entre eles. As medidas de de Finetti associadas as
previsdoes com histérico completo para os Métodos 1 e 2 foram 0,6271 e 0,6408,
respectivamente. Como resultado obtivemos melhor resultado preditivo em ambas as
métrica com o uso do Método 1 e considerando o histérico completo. Assim, os resultados

apresentados a seguir sao referentes ao Método 1 considerando o histérico completo.

Tabela 3: Tabela de porcentagem de acertos dos Métodos.

Historico Método  Acerto

Completo 1 52%

Completo 2 49%
5 dltimas rodadas 1 45%
5 dltimas rodadas 2 37%
10 dltimas rodadas 1 43,75%
10 dltimas rodadas 2 45%
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A Figura 1 ilustra as chances das 5 equipes (Fluminense, Corinthians, Cruzeiro,
Santos e Botafogo) se tornarem campeas rodada a rodada.

Figura 1: Chance de campeéo.
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Podemos notar na Figura 1 que, a partir da rodada 20, Fluminense e Corinthians
apareciam como candidatos mais provaveis ao titulo de campeao brasileiro e que foi a
partir da rodada 29 que o Cruzeiro também entrou nessa disputa. Dessa forma, nota-se
que como tinhamos bons indicativos dos primeiros colocados no campeonato com um
numero razoavel de rodadas de antecedéncia, onde pode-se observar a classificacao final

do Campeonato Brasileiro de 2010 na Tabela 4.
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Tabela 4: Classificacédo final do Campeonato Brasileiro 2010 de futebol.

Posicéo Times PG J V E D GP GC SG
1 Fluminense 71 38 20 11 7 62 36 26
2 Cruzeiro 69 38 20 9 9 53 38 15
3 Corinthians 68 38 19 11 8 65 41 24
4 Grémio 63 38 17 12 9 68 43 25
5 Atlético-PR 60 38 17 9 12 43 45 -2
6 Botafogo 59 38 14 17 7 54 42 12
7 Internacional 58 38 16 10 12 48 41 7
8 Santos 56 38 15 11 12 63 50 13
9 Séo Paulo 55 38 15 10 13 54 54 0
10 Palmeiras 50 38 12 14 12 42 43 -1
11 Vasco 49 38 11 16 11 43 45 -2
12 Ceara 47 38 10 17 11 35 44 -9
13 Atlético-MG 45 38 13 6 19 52 64 -12
14 Flamengo 44 38 9 17 12 41 44 -3
15 Avai 43 38 11 10 17 49 58 -9
16 Atlético-GO 42 38 11 9 18 51 57 -6
17 Vitéria 42 38 9 15 14 42 48 -6
18 Guarani 37 38 8 13 17 33 53 -20
19 Goias 33 38 8 9 21 41 68 -27
20 Grémio Prudente* 28 38 7 10 21 39 64 -25

PG: Pontos Ganhos, J: Jogos, V: Vitdrias, E: Empates, D: Derrotas, GP: Gols Pr6, GC: Gols Contra, SG:
Saldo de Gols.
* O Grémio Prudente foi punido por escalar um jogador irregular e perdeu 3 pontos.

Temos ainda ilustrado na Figura 2 a chance de rebaixamento rodada a rodada das 5
piores equipes, de acordo com a Tabela 4 (Grémio Prudente, Goias, Guarani, Vitéria e
Atlético-GO). Podemos notar uma visivel queda de rendimento do Guarani a partir da
rodada 30 e, a cada rodada, uma extensiva “luta” contra o rebaixamento do Vitéria e do
Atlético-GO, chegando a ultima rodada com chances de descenso proxima a 50%.

Podemos observar na Figura 3 que o Corinthians e o Fluminense sdo os times que,
em média, obtiveram melhores pontuacdes finais. Nesta rodada, ainda faltando 14
rodadas para o término do campeonato, podemos notar que os times: Fluminense,
Cruzeiro e Corinthians (os times que terminaram nas trés primeiras colocacodes, ver Tabela
4) sao os times que apresentam, para esta rodada, os melhores desempenhos em nossas
previsdes.

Na rodada 33, faltam 6 decisivas rodadas a serem jogadas, os times podem ser
dividido em trés grupos: no primeiro, os times: Fluminense, Corinthians, Cruzeiro,
Botafogo, Santos, Internacional, Sdo Paulo, Atlético-PR e Grémio que estdo “lutando” pela
conquista do titulo; no segundo, os times: Grémio Prudente, Goias, Avai, Atlético-MG,
Guarani, Atlético-GO, Vitdria e Flamengo que lutam pela permanéncia na elite do futebol
brasileiro e no terceiro, os times: Palmeiras, Vasco e Ceard que lutam pela classificacao

para a Taca Libertadores de América ou para a Copa Sul-Americana.
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Figura 2: Chance de rebaixamento.
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A medida que o campeonato se aproxima do final ocorrem times que ndo pertencem
mais a um dos trés grupos, ou seja, ou o time ja garantiu sua classificacdo e nao tem mais
chances de ganhar o campeonato, ou ja garantiu a permanéncia na primeira divisdo e nao
tem mais chance de classificacdo para os torneios sul-americanos ou o time ja esta
rebaixado (nota-se que poderia ter a ocorréncia de um time ter sido campeao antes da
dltima rodada).

Para os times que disputam algo no campeonato, os jogos vao “se tornando mais
decisivos”, “aumentando a importancia” dos times para obter resultados positivos. Vale
ressaltar que, principalmente na ultima rodada, ocorreram times que fizeram “corpo mole”,
jogando com os times reservas, “prejudicando” as equipes que dependiam dos resultados
positivos (vitdria) destes times.

A Figura 4 refere-se ao box-plot da pontuacao final previsto para a rodada 33. Nota-
se o favoritismo do Fluminense (time que se sagrou-se campedao, ver Tabela 4) e, apesar
que nesta rodada o Corinthians tem 3 pontos a mais que o Cruzeiro (uma boa vantagem
se consideramos que faltam somente 18 pontos a serem disputados), ambos tém
praticamente a mesma chance de ser campedo (Cruzeiro com um leve favoritismo). Na
Figura 5, apresentamos o box-plot para os pontos finais previstos antes da rodada 37, no
qual nota-se uma disputa acirrada pelo titulo entre Fluminense e Corinthians, e na outra

ponta da tabela, Grémio Prudente e Goids estdao praticamente rebaixados.
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Figura 3: Box-plot para a pontuacéo final prevista para a rodada 25.
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Figura 4: Box-plot para a pontuacéo final prevista para a rodada 33.
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Figura 5: Box-plot para a pontuacéo final prevista para a rodada 37.
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Figura 6: Box-plot para o nimero de vitérias final prevista para a rodada 33.
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Figura 7: Box-plot para o saldo de gols final previsto para a rodada 33.
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Outras informacdes de interesse, tais como o numero de vitérias e o saldo de gols,
que sao os primeiros critérios de desempate caso dois times terminam com a mesma
pontuacao final. Nas figuras 6 e 7 apresentamos o box-plot para o nimero de vitdrias final
e saldo de gols final para a rodada 33, respectivamente. Em comparacdo com o resultado
final apresentado na Tabela 4 pode-se observar, por exemplo, que na Figura 6, com
excecdao do ultimo colocado Grémio Prudente, hd um equilibrio entre o nimero de vitérias
os demais times rebaixados. J& na Figura 7 observa-se um menor saldo de gols do

Atlético-PR e Sao Paulo com relacdo aos demais concorrentes diretos.
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5. Comentarios Finais

Neste artigo, consideramos dois métodos simples, que apresentaram boas
capacidades preditivas de acordo com a medida de de Finetti e a quantidade de acertos.
Aliados a um procedimento de simulacdo, pode-se calcular a chance de uma equipe ser
campea ou ser rebaixada, bem como, a previsdao do niumero de pontos e o saldo de gols
ao término do campeonato a partir de uma rodada especifica. Outras probabilidades de
interesse também podem ser obtidas, tais como: Qual a chance de classificacado para a
Copa Libertadores da América ou a Copa Sul-Americana? Qual a chance de um
determinado time ter o melhor ataque e a melhor defesa?, entre outras. As metodologias

apresentadas foram implementadas no software R (Development Core Team, 2007).
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Abstract

In this paper we present two statistical methodologies directed to predict the outcomes of
the 2010 Brazilian National Soccer League Series A. The predictions for the final standings are
obtained by means of a Monte Carlo procedure. Just before each round of the second stage, we
calculated for each team the probabilities of championship winning and relegation to Series B.
Furthermore, we compared the predictive quality of the methods by using the de Finetti measure
and the percentage of correct forecasts for three types of weighting of previous observations: full

weight to all data, weight only for the last 5 rounds and for the last 10 rounds.

Keywords: Poisson Distribution, Statistical Modeling, Simulation, Football.
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Comparacao de modelos CAViaR e CARE
para mensuracao de risco

Francyelle de Lima e Silva’
Clélia Maria de Castro Toloi?

Resumo

O Valor em Risco (VaR) é uma medida de risco muito utilizada para gerenciamento e controle
de risco de mercado. A mensuracdao pode ser feita por varios métodos como a abordagem
economeétrica e a Teoria dos Valores Extremos (TVE). Porém, esses métodos apresentam algumas
fragilidades, como por exemplo a suposicédo inadequada da distribuicdo dos erros, resultando em
medidas imprecisas. Sendo assim, neste artigo sdo apresentados, discutidos e comparados os
modelos de Valor em Risco Autorregressivo Condicional (CAViaR) e os modelos de Expectil
Autorregressivo Condicional (CARE). Os modelos foram ajustados para a mensuracao do Valor em
Risco (VaR) e Expected Shortfall (ES) feitos para a série do IBOVESPA.

Palavras-chaves: Valor em Risco, Expected Shortfall, Modelos CAViaR, Modelos CARE.
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1. Introducao

No mercado financeiro, existem trés tipos de risco aos quais as empresas estao
expostas: operacional, estratégico e financeiro. Este dltimo pode ainda ser subdividido
em: operacional, de crédito, de liquidez, legal e de mercado.

O artigo apresenta somente medidas de riscos financeiros de mercado, que estao
associadas as possiveis perdas ou ganhos potenciais de investimentos (posicées
financeiras) de acordo com o comportamento do mercado.

Os investimentos citados sao referéncias feitas as posicoes financeiras definidas
como vendidas ou compradas.

Na secdo 2 sdo detalhados e apresentados os modelos de Valor em Risco
Autorregressivo Condicional (CAViaR) propostos por Engle e Manganelli (2004), que ao
invés de modelar toda a distribuicdo dos retornos, modela diretamente seus quantis. Os
modelos Expectil Autorregressivo Condicional (CARE), propostos por Taylor (2008), que
também sao utilizados para a estimacao do VaR, podem ser vistos na secao 3. Esta secéo
também mostra as novas especificacées que visam discutir melhor as propriedades dos
modelos CARE, que foram propostas por Kuan, Yeh e Hsu (2009). Na secao 4 é mostrado
o Expected Shortfall (ES), uma medida de risco coerente que apresenta informacdes sobre
os retornos que estdo acima ou abaixo do VaR. Na secdo 5 sao feitas aplicacOes a série
de indices da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (IBOVESPA), considerando todos os métodos

descritos para a mensuracao do VaR e do ES.

2. CAViaR - Valor em Risco Autorregressivo Condicional

Séries de retornos financeiros muitas vezes apresentam autocorrelacao, logo o Valor
em Risco (VaR) pode apresentar um comportamento semelhante. Assim, com uma
estrutura similar aos modelos GARCH (Generalized auto-regressive conditional
heteroscedasticity), os modelos de Valor em Risco Autorregressivo Condicional (CAViaR),

através de termos autorregressivos, incorporam as autorrelacdes do VaR ao modelo.
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De acordo com Kuan, Yeh e Hsu (2009), a ideia basica e modelar o 6 — quantil

condicional Qg (rt|xt)=VaRt(0) como uma funcdo g(.) das informacdes x; O F{_4

(informacdes até o instante (t - 1)), e do vetor de parametros [, ou se€ja,

var ()= g, (x.8,).

em que rt,{t 1. ,T} , sdo os log-retornos, 8 a probabilidade associada ao VaRe [ e

o vetor de parametros dependente de 4

Os modelos CAViaR possuem especificacoes distintas, que sao utilizadas de acordo
com o comportamento dos retornos. Esses modelos nao fazem suposicoes sobre a
distribuicao dos retornos.

Uma forma mais geral da especificacdao do modelo é:

p
VaR (8)= Bo+ ¥ BVaR(_; (0)+ a(Bpi1r Bprq Fio1)
i=1

Por simplicidade, assim como nos modelos GARCH, a especificacdo mais utilizada e

a de ordem 1:
VaR(0)= Bo+ BiVaR 1 (6)+ g (B2 .1 -1,VaR _1 (6)),

em que g(.,.,)é a funcéo de ligacédo entre VaR_l(G) e lt—1, que mede o quanto o VaR

pode variar no tempo baseado em novas informacdes dos log-retornos, como as curvas
de impacto dos modelos GARCH, com parametros apresentando valores entre

(-1, 1).

A seguir sdo apresentadas algumas formulacdes especificas:
2.1 Especificacoes do Modelo
¢ Valor Absoluto Simétrico:

VaR(6)= 4 + BVaR_,(6) + Bs| i | (1)
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* Inclinacdao Assimétrica:
VaR (6)= By + BVaR 4 () + Bar, ) (i1 > 0) + Bariql (11 <0), (2)

em que I() representa uma funcao indicadora.

GARCH (1,1) Indireto:

1
VaR (6)= (B, + BVaR (6) + Bari1) 2 (3)
¢ Adaptativo:
VaR (6)=VaR _(6) + A1 [1+ explk (s -VaR 1 (6)] ] - o} (@)
e Adaptativo Simétrico Proporcional:
VaR(@) :VaR_l(H) +4 ma){ O,‘rt_1|—VaR_1(6?)} —- B2 min{O, |rt—1|_VaR-1(‘9)} . (5)
¢ Valor Absoluto Assimétrico:
VaR(6)= 5+ BVaR 4 (6)+ Baliis = | (6)

* AR(1)-GARCH (1,1) indireto:

Pensando em um modelo que possa capturar a autocorrelacao da média condicional
da série de retornos, Kuester, Mittnik e Paolella (2006) estenderam a estrutura do modelo

GARCH Indireto, propondo:

1
= (7)
VaR (6)=ar4 + [,31 + By (VaR 4 (6) - ar—2)? + Ba(rs - Wt—z)Z] 2.
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2.2 Estimacdo do Modelo

Introduzida por Koenker e Bassett (1978), a técnica de Regressado Quantilica permite
caracterizar toda a distribuicao condicional de uma variadvel resposta a partir de um
conjunto de regressores.

Seja a v.a. Y com funcao de distribuicdo F (y)em que para algum 0< 4 <1,
F1)=inf {yoD:F(y)= 6} (8)

é chamado & - ésimo quantil de Y.

Agora considere um simples problema de teoria da decisdo com a funcado de perda

convexa descrita como a seguinte funcao linear:

_ U(e_l),se u<0 (9)
pg(u)_{ue,se u>0 ,

emque u=(Y -b)éodesvio, bO DO .

Fixando um valor 8, é possivel calcular a média da funcéo e perda como sendo
b +
E = {po(u)} = E{ooly b= (0-2)[__(y-Db)dF (y)+ 6 {y-b)dF (v).

Com o objetivo de encontrar o menor desvio, calcula-se o valor de b que minimiza a

média da funcdo de perda, dada em (9), ou seja, basta diferenciar E{ps(Y - b)} com

relacdo a b e igualar a zero, assim:
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@-0)" dF (y)-6]" dF (y)=0= F(b)-6=0= F(b)=6.

Desde que F seja mondétona, algum elemento de{yD Oo:F (y)= 0} minimiza a

perda esperada. Quando a solucédo € Unica,

b=F o) (10)

caso contrario, tem-se um intervalo para b, no qual o menor elemento deve ser escolhido.

Note que por (8) e (10), a divisdo da amostra em quantis pode ser feita através da
minimizacdo da funcéo perda esperada com respeito a variavel aleatéria Y, ou seja, basta

obter o valor de b que minimiza

cQ = min [E{ps(¥ - b}],

em que a funcdo CQ é chamada de Critério Quantilico, em que b=Q(9)—é o

6 - quantil da vayY.

Para o calculo do quantil amostral, através da funcao de perda para o caso discreto,

considere {Yl,Yz oo YT } uma amostra aleatéria da v.a.Y e F, a funcdo de distribuicdo

empirica:

Fo(y)= n_li (v, <y) an
i=1

em que i D{l,... ,T} en D{l,... ,T},com i <n.
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Escolhendo b que minimiza a perda esperada, considerando Fn (.) dada em (11), faz-se

e = min[ 13 p, (1, -b)], 12

e considerando um modelo linear
Yi =xiB+up = up =Y - xB,

em que Xj[ sdo os regressores, de acordo com (12), tem-se que o vetor By é o vetor

£, tal que

Assim,

i:Yi = x{ g8 Y, <x; B8

CQ = min {H >, oy -xBl+ Y @-e)y —x{,B‘}J (13)

resulta no célculo da estimativa do vetor [y de pardmetros, ou seja, Q(ﬁ) € obtido a

partir do vetor ,5’9 que minimiza a funcao perda esperada.
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Para estender o conceito de Regressdao Quantilica a uma série de retornos
financeiros, existem algumas suposicOes basicas a serem feitas para que o calculo do
VaR, de acordo com as especificacoes citadas anteriormente seja possivel.

A suposicao chave do modelo linear é que

R =xB0+uge Qg =(uglx)=0 (14)

em que Iy sdo os retornos, U g € a parte aleatoria, X; o vetor de regressores, com ordem
(k x 1) para um t fixo, Bg o vetor de K pardmetros a serem estimados e Qg = (Ut'g |Xt) o)

6 — quantil de u; g condicional em x; .

De fato, tomando Qg = (utﬂ |xt ): 0, o modelo sup&e que os erros tenham valores
préximos de zero, independentemente do quantil adotado, assim possibilitando que os

quantis condicionais dos retornos sejam relativamente iguais a X;8g , ou seja,

Qp = (rt|xt): thlge- (15)

Logo o & -quantil de I; dadas as informacdes até o instante t, € a parte deterministica do

modelo, ou seja, o conjunto de informacdes disponiveis até o periodo t.

Portanto, de (13)

CQ = min Ti > G -var (@)|+ X (@-8)|r -Var, ()|

t:iry 2VaRy (8) t:ir,<var , (8)
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resulta na estimativa ,ég , do vetor [ de pardmetros, necessdria para o calculo do
VaR (8) , que pode assumir as especificacbes mostradas na secédo 2.1.
Por exemplo, considerando a especificacdo GARCH(1,1) Indireto, dada em (3), cal-

culando o vetor ,ég pelo CQ tem-se,

i

_ .11 -6
CQ—m[l;n = zl

t rt<[ﬂ0+ﬂlvaRt2_l(9)+/?2rt2_l]?

1

ry = (Bo + BVaR &1 (8) + ﬁzftz—l) 2 '

e [’;a = {,[;’0,[;’11[;’2} T

A funcao CQ é considerada como uma alternativa a mais para a selecao e adequacao
de modelos, pois para cada especificacdo, considerando os pardmetros estimados, deseja-
se o0 que resulta no menor valor de CQ.

Considerados como um caso particular de estimadores de minimos absolutos, os
estimadores por regressao quantilica possuem caracteristicas que os definem como sendo
mais robustos que os de minimos quadrados, por serem menos sensiveis ao
comportamento das caudas das distribuicoes dos dados.

Segundo Engle e Manganelli (2004), os estimadores obtidos por regressdo quantilica
sdo consistentes e assintoticamente normais, ou seja, sob certas condicdes e utilizando

como base o trabalho de Weiss (1991), demonstram que

~ P
ﬁg —»ﬁB,T - 00,

em que By é a solucédo para:
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CcQ = m/i}n {Ti{ > H‘rt -VaR, (6)‘+ > @- 0)‘rt -VaR, (9)‘”

t:ry = VaRt (6) t:r, <Vart (6)

Sob certas suposicoes, Engle e Manganelli (2004) provam que

VT A, (B, - 8,) S N(O.1)

em que

A, = E{T -19(1—9)i D'VaRt(H)DVaRt(H)},

t=1

Dy = E[T ‘1ZT: h, (o|Ft)D'VaRt(e)DVaRt(e)},

em que DVaR(H) é gradiente de VaR(ﬁ)e ht(0|Ft)a densidade condicional dos erros

calculada em zero.
As matrizes A, e D1 podem ser estimadas por
Ar =T '0(1 — 6)V'VaR,(0)V VaR,(6)
T
BT = (2T¢r)
t=

I (|Tt - mt(8)| < éT)V’ mt(g)v mt(e),
1

em que

1 ET: VVaR,(0)V' VaR,(6)
Cr = — —
T - VaR,(0)
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2.3 Teste de Ajuste dos Modelos

Considerando uma série de retornos I;, para uma posicdo comprada, para determinar se

o modelo estad corretamente especificado, tem-se o teste:

Ho:P{r <Var (8} =46,0n,
{ Hy:P{r, <VaR (8} = 6.

E possivel obter, também, uma sequéncia de funcées indicadoras

| (rp <VaR (@)t =1,...,T

Assim, uma forma de testar se o modelo é vélido, é verificar se a sequéncia de
funcdées indicadoras ¢é i.i.d.. Logo, uma propriedade que qualquer estimativa de VaR deve
satisfazer é se comportar como um filtro, capaz de transformar uma série
autocorrelacionada e heteroscedastica em uma série independente de funcdes
indicadoras.

Esta € uma condicdo necessdria, mas nao suficiente para avaliar o comportamento
e desempenho do modelo quantilico, uma vez que esta nao considera e nem incorpora a
influéncia de outras varidveis ao modelo.

Sendo assim, Engle e Manganelli (2004) propuseram um novo teste que pode ser
estendido para incorporar essas variaveis ao modelo.

Seja

Hit 1(1849): I (rt < VaRt(H))_ g,

uma funcéo que assume os valores (1-6) quando !t é menor que o #—quantil e o valor

— @ caso contréario.
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Considerando fi_; O F;_q,

E{( f,Hit )| f .} = f,E{Hit [f .},

o que mostra que Hit; & ndo correlacionada com qualquer subconjunto pertencente ao
conjunto de informacdes passadas F;_;, ou seja, ndo héa correlacéo entre Hit; e qualquer
Hit;_,, para todo I.

Segundo os autores, uma maneira natural de fazer o teste é verificar se a estatistica

—x ()i (2)

TE

do teste

é significativamente diferente de zero, em que X[(,E),t =1...,T é um k-vetor, sendo uma

linha de X'(,B), possivelmente dependendo de ,[§ mensuravelem R, , €

Hit(3) = [Hit,(B), Hit,(B)..... Hit (B)] .

Visando testes para fins de selecdo de modelos e que também possam avaliar
quando uma estimativa de VaR apresentada a uma instituicao financeira, satisfaz alguns
requisitos basicos, Engle e Manganelli (2004) desenvolveram os testes de Quantis

Dinédmicos (QD), que podem ser definidos como amostrais (QD,,) e pos-amostrais
(QDpam) -
Inicialmente, detalha-se o teste QD,,,, que verifica a qualidade do ajuste, permitindo

a avaliacdao do modelo e possibilitando a escolha daquele mais adequado aos dados.

Sob certas suposicoes, assumindo algumas condicdes de regularidade,

Hit' ()X (B)(M M) X (B)Hit () ¢
op, =Hi (B)X(B)( 3(1_5)7) (B)HIt'(B) 2 Yo duandoT — o
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em que

T
My =Xx'() - {(ZTéT)‘l Z I(Jre = VaR,(8)| < ér) x x'+(B)VVaR(8); D7 V'VaR,(6).
t=1

Ja o teste de QDp,y, serve como ferramenta para verificar se as estimativas dos

parametros de interesse satisfazem alguns requisitos que toda boa estimativa quantilica
deve satisfazer. Uma das grandes vantagens do teste é que pode ser considerado como
simples, além do fato de ndo depender do procedimento de estimacao. Para implementa-
lo, é necessario a sequéncia de valores de VaRse dos correspondentes valores dos
retornos.

Sendo assim, seja Tg o numero de observacdes amostrais e Ng o nimero de

observacdes pds-amostrais, ambos dependendo de T, em que TOZ.

Sob certas suposicoes,

1 X BIHIUB) @

QDo = N HIt' (B ) X (B )[ X' (Br,)- X (Br)] % 00-0) ®)

quando R - oo,

Todos os detalhes podem ser vistos em Engle e Manganelli (2004).

3. CARE - Expectil Autorregressivo Condicional

Uma das fragilidades dos modelos CAViaR com pardmetros estimados por Regressao
Quantilica é que a magnitude dos dados nao tem influéncia no processo de estimacao,
pois o que se considera de fato sdo os quantis dos dados.

Assim, ao considerar por exemplo, dois conjuntos de dados com caudas se
comportando de formas diferentes, eles podem apresentar o mesmo valor para um
6 —quantil.

Com o objetivo de obter medidas de risco calculadas por um método mais adequado,
Taylor (2008) introduz os modelos Expectil Autorregressivo Condicional (CARE) com as

mesmas estruturas dos modelos CAViaR, porém com parametros estimados por Minimos
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Quadrados Assimétricos. Esses modelos receberam algumas criticas por apresentarem as
mesmas estruturas dos modelos CAViaR, sem considerar as propriedades assintéticas do
estimador de Minimos Quadrados Assimétricos, além de nao definir um teste no contexto
dindmico.

A seguir, Kuan, Yeh e Hsu (2009) prop6em novas especificacoes, com propriedades
assintoéticas e testes.

Antes de detalhar as especificac6es do modelo, é necessario que se defina expectil.

3.1 Expectil

Considere a funcdo de perda definida anteriormente 0,(U), com 70(01) fixo. O

r — expectil, denotado por u(r) € 0 parametro m que minimiza a funcéo de perda calculada

em (Y—m)z,com relacdo av.a Y, ou seja, € um minimo quadrado assimétrico (MQA), em

que

MQA= min[ E{ o, (Y - m)?}]. (16)
mdOd

De fato, para o calculo de u(r)de acordo com (16), tem-se:

B, (Y -m % =r=1[" (v = m)2dR, (y) +[z][ (Y - m)*dF, (y).
Minimizando em relacdo a M tem-se:

-0 - uenar, )+ (- )Ry (9) =0
o H(T) (17)

= ()~ =227 (v ey ),

Logo, pode-se concluir que o resultado dessa minimizacdo é o valor u(r) que

satisfaz a equacao (17).
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Ao comparar o 8 —quantil e o 7 —expectil, Koenker (2005) observa que o expectil

tem uma maior dependéncia global da forma da distribuicdo. Por exemplo, alterando a
forma da distribuicdo nas caudas, o quantil ndo é alterado, mas ha um impacto no expectil.

De acordo com a definicao de expectil, inicialmente e necesséario determinar o valor
mais adequado para 7, dado o valor de &.

Seja u(r) tal que de acordo com a equacédo (17):

9{ E (Y|y<ﬂ(r))_ H(T)E (l y</1(r)) } '

Slun-emn)=(=2)2

Fazendo E(ly<; (1)) =F(u(7)) =6, em que F é a funcéo de distribuicéo acumulada da

v.a. Y, tem-se:

1—2r _ H(T) - E(Y)

18
T { E(Y|y</1(r)) } (18
gl ) _ ey

Estendendo o conceito para uma série de retornos, inicialmente, fixa-se o valor de

@, logo (1) =q9(rt|Ft_1), em que qg(rt|Ft_1)é o @-quantil empirico da série de retornos

dadas as informacdes passadas, E(Y) =E(rt|Ft_1), e

E(Y )
0% = (0] R 6] o) < b (5 [Fi),
E(Yl,<5(0)
ou seja, (+”T)é obtido pela média dos retornos abaixo de & - quantil estimado.

Logo, de acordo com (18), tem-se:

1-2r _ f(r) ~E(r¢|Fi4) (19)
H{E((rt“:t—l)‘(rt IF) < CIH(rt|Ft—1)) ,U(T)}
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Fazendo o segundo lado da igualdade igual a K, tem-se:

po_K (20)

1+ 2K

3.2 Especificacées dos modelos CARE

Seguindo as mesmas estruturas dos modelos CAViaR, e utilizando o 7 —expectil
como um estimador o @ —quantil, em que ndo necessariamente lado 7 seja igual a @,

Taylor (2008) define as mesmas especificacdes apresentadas nas expressoes (1)—(7).

Para a estimacdo dos modelos CARE, utiliza-se o mesmo procedimento que o feito
para a estimacdo dos modelos CAViaR, porém ao invés de calcular a funcdo de CQ é
calculada a funcao e MQA.

Com o objetivo de selecionar e verificar a adequacdo do modelo, como feito para os

modelos CAViaR, Taylor (2008) propde os teste de Hit ., Hit . e QD ;ne QD pam .
3.3 Novas especificacoes propostas para modelos CARE

Kuan, Yeh e Hsu (2009) propéem novas especificacoes, mencionadas a seguir:

Considerando:

i) Uma colecédo de k varidveis, X o conjunto de informacdes, tais que X O F, e S, 0

vetor (k x 1) de parametros dependendo de 7 ;
i) (ry,Xt) o conjunto de dados disponivel;

iii) o modelo:

n=xpB +e.,, (21)

emque x¢ 0 X, t={1,...,T}ee, éoerro;
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v) u(r,X) o r—expectil do conjunto de informacdes condicional em F ;
vi) que o modelo estéd corretamente especificado para (7, X ) se existe ,BTO tal que

X'BY = u(r,X) com probabilidade um;

Sob a suposicdao de que o modelo é corretamente especificado, tem-se:

re = x( 8 + Etr- (22)

No contexto dindmico, para modelar o 7 — expectil de I;, sdo consideradas
informacdes até o instante (t — 1), ouseja x{ 0 Fy_q.
Sabendo que o expectil € também um quantil, se uma série é autocorrelacionada,

entdo (7)), para os valores fixos 7 , também serd autocorrelacionada. Visando ter uma

medida de risco que nado apresente este comportamento, retornos defasados no tempo
sao incluidos nos modelos.

De acordo com a definicdo de expectil, visando incorporar o impacto que a
magnitude dos dados exercem no modelo, o quadrado ou o valor absoluto dos retornos

também podem ser incluidos nos modelos.

Sejam

_ -
Ne—1 = ri-1 = fi-1

|rt—l| =rl+r,
r2 _ + 2 4 - 2
=1 = (rg=1) " + (re-1)°,

em quer,’; = max (r,_,,0) e r. 2, = max (- r_,,0).

Logo, de acordo com (21) e (22), as especificacoes CARE sdo mostradas a seguir:
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» Especificagdo [1]
Para X, = (1, ri_1, (rtt]_)Z’(rt:l)z) J

ro=ag(r) +a(r)r +b(7)r2 + e (r)(r)" +e, =

ro=a,(r)+ a, (1), + b))+ () * e (r)(r) i re, = (23)
rt = aO(T) + al(r)rt—l + bl(r)( rttl)2 + yl(r)( rt:l)2 + et,T
em que y(r) = by(7) + ¢, (7).
Neste caso,
U (1) =ay,(r) + al(T)[llt—l(T) + et—l,r]+ b, (7 )( rttl)z + yl(T)(rt:l)z =
(1) = ag(r) + a (7)) (7) + b (T)(r2)? + yu(T)(r )% + a(T)e._,,.

Neste modelo, a magnitude e o erro defasado no tempo sao responsaveis pelo

comportamento do expectil condicional do modelo.

Note que, B, = (2 (1), & (1), b, (1), 14(7))
e Especificacdo [2]

Uma outra alternativa de especificacdo, é o uso do |rt_1| para representar o efeito dos

T

dados no modelo. Para este caso, X; = (1 o1, rt__l) .

Assim,

=a.(r) + a (D), +b(r)nf+e, =

N _ (24)
re=ao(r) + y(r)r’  +0,(T)r; + e,
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em que y1(7) = &(7) =by(7) € 61(7) = by (7) — a1 (7).

Neste caso, [B; = (ao (1), 11 (7), 51(T)).
Esta especificacdo é similar a especificacdo do modelo CAViaR inclinacao

assimétrica, porém no modelo CARE o 7 —expectil condicional defasado no tempo nao

esta inserido no modelo.

e Especificacao [3]
Esta especificacao, é na realidade uma extensao natural do modelo definido em (23).

Seja

i=1

ro=a,(r) + zp a, (T)r._, +i [b,.(r)(rttj)2 + yj(r)(rt:j)2]+ .. (25)

Neste caso,

U0 = a0+ Y a0+ b, @6 Y v @6 F Y e

i=1 i=1

em que de forma andloga ao modelo (23), a magnitude dos dados e os erros defasados

no tempo eu determinam o comportamento do 7 —expectil, em que:
Br = (ao (r),a1(7),... ap (r), by (7)... 'bq (r), y1(1),... Y (T)).
e Especificacao [4]
Como no caso anterior, esta é uma estensdo do modelo (24).

Assim:

f=ay(r)+ Y b + v e, (26)

i=1

com B; = (ag (7). by (7). ,bp (7). y1(1),. v p (1))
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3.4 Estimacao do Modelo

As quatro especificacGes detalhadas anteriormente podem ser estimadas utilizando
o0 método de Minimos Quadrados Assimétricos (MQA), descrito e proposto por Newey e

Powell (1987).

Neste caso a média da funcdo de perda O, é calculada utilizando uma diferenca

quadréatica (y—m)2, atribuindo pesos (1-7) e 7 de acordo com os sinais das diferencas,

calculando o seu minimo, como visto em (16). Devido a tais pesos o método é chamado

de assimétrico.

Assim, o estimador ,@T é o vetor [ que satisfaz.

.
MQA= min {T_lzpr(rr —x{ﬂ)z} (27)
B t=1

Este estimador satisfaz
-1

] N (28

~ T

:Br = Z 71 (l't < X{,Brl(xtrt) i

t=1 t=1

Embora (28) ndo seja uma solucao fechada, pode ser calculada como um estimador
de minimos quadrados ponderados iterado.

Newey e Powell (1987) estabelecem a consisténcia e normalidade assintdtica do
estimador dado em (27), sob as condicdes de que os dados sao i.i.d. De fato, mostram

que

~ P
Br - Br, T - o,

e também,

3. - 5,) 5 NOED),
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em que
() =Ar) VO AD
com

A7) = E[|r -1 (e < %8)%4],

.
V(D)= lim Vr (1) = lim (%tZ:llr 1t <X Brxe (e = By )}

-

De acordo com (21) e (22), se o modelo estiver corretamente especificado, [, = ,BTO,

em que

,Bro = E[pr (rt - XtBr )Z‘Ft—l]-

Considerando todas as condicdes de regularidade e as propriedades de diferencas

martingais, Newey e Powell (1987) mostram que

T8, - B°)= N(0.2(D)),

em que
D (1) = A(r) "V (T)A(T) ™,

com

V (r) = Var Ur = (rt < x{,B,O)‘x{ (rt - x{,B,O)j.

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 75, n. 240, p.47-88, jan./dez. 2014 67



A matriz de covariancias assintotica 3 (1) pode ser estimada por

2@ =A@ V@OA®™,

em que
A(r) = Tii (‘r 1 s x{ﬁ,)‘xtx{) " A,
t=1
Vi =23 (fr-1los b )0 -xigoix |-V
t=1
com

V (1) = Var {|r - (rt < x{ﬁf)‘xt (rt - x{ﬁ,o)}.

3.5 Teste de Ajuste dos Modelos

Pelas especificacoes escolhidas de acordo com os autores, para determinar qual o

modelo mais apropriado, foi desenvolvido um teste com as seguintes hipdteses:

H,:XB° = u(r,F._), com probabilidade 1,

H1:.B° = u(r,F_,), com probabilidade 1

em que X tem ordem (kxT)e { com ordem (mxT), ambos contidos em F;_;, em que

k=3g+1e m=2q+1

Note que
X =L (5)705)7) i=1..q e
4 :(l rt ,rtji),i =1...,q
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De acordo com os autores, uma forma de testar o modelo sob a hipdtese nula, é
checar se os erros ponderados sao nao correlacionados com as varidveis do modelo sob
a hipdtese alternativa:

Entao, sob certas suposicoes,

I

2, | @) (3 -1k <xa)

1 u 1A 7 a b 2
?[Z ‘T_I (rt < Xtﬂr) ZtQ,rj —’/Y(q)’
T=1

em que EZ(T) tem ordem (, e é estimado, substituindo ¢; por ¢.

Mais detalhes sobre a estatistica do teste, assim como a distribuicao assintética

podem ser visto em Kuan, Yeh e Hsu (2009).

4. ES - Expected Shortfall

O VaR, como comentado e definido anteriormente é uma medida de risco muito
utilizada, mas que apresenta algumas fragilidades, como por exemplo ndo ser uma medida
de risco coerente e nao apresentar informacoes sobre os retornos que estdo acima ou
abaixo do Valor em Risco, dependendo da posicéo.

Assim, considerando uma posicao vendida, de acordo com Artzner, Delbaen, Eber e
Heath (1999), e McNeil, Frey e Embrechts (2005), Expected Shortfall (ES) é uma medida
de risco definida como a esperanca condicional dos retornos, dado que excedem o valor
do VaR. J& para posicoes compradas, ES é a esperanca condicional dos retornos que
estdo abaixo do valor do VaR estimado. Dessa forma, considerando L a v.a. que
representa a variacao percentual de preco e fixando & para uma posicao vendida, estima-

se VaR(g) definido anteriormente e calcula-se.

ES,(0) = E{L|L > VaR,(6)},
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com

ES(6)= 5 [VaR(©)de. (29)

Para posicao comprada,

1 ¢6
ES (6) =7 ], VaR (6)de (30)

4.1 Estimacao do ES utilizando Expectil

Um outro método, proposto por Taylor (2008), é o uso do 7 -—expectiicomo um
estimador para o 8-quantil, possibilitando uma nova alternativa para a estimacao de ES.

Considere MQA dado por
MQA=minE{ o, (Y -m)?} | ,

para um 7 fixo, como visto anteriormente em (17)
1-2r
T

= E{Y'(ysu(r))} - /J(T)E{| (yS,u(T))} = (1_—T2Tj [u@) -E)).

H(7) _ _
[ (Y-H@)dR(y) = un-E) 1)
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Utilizando um 4(7) como estimador para o € —quantil, tal que F(u(7)) =6, em que F(.)é

af.d.deY, tem-se:

E{l (ysueni =6 (32)

Substituindo (32) em (31), tem-se:
M yeuin}- 1006 = 5 |l -]

Dividindo ambos os lados da igualdade por 8, tem-se:

T

- T —
ES(6) = [1+mj H(T) —(1_ 20 E(Y).

Estendendo a estimacédo de ES para um a sequéncia r,com t=(1...,T), tem-se:

F50) = (1+ E (I, (33

R T

Note que a estimativa do ESpelo expectil, é resultado da ligacdo entre a minimizacéo

da funcédo de perda e a definicdo de ES, utilizando o 7 —expectil como estimativa para o
@ — quantil .
Sendo assim, de acordo com (33), pode-se ver que para o modelo condicional, o

valor do 7 —expectil é proporcional ao valor do ES.
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Utilizando as estruturas do modelo CARE, pode-se estimar véarios modelos
autorregressivos para o ES, condicional a informacdes passadas. Por exemplo o modelo

CARE-Absoluto Simétrico, tal que
e (T) = Bo + Bute4 (T) + Bo| i, (34)
em um modelo em que E(rt|Ft_1) =0, substituindo (34) em (33),
ES(8) =yo + ¥1 ES-1(6) + yo| i)
emque ), =/, eparaj=0e2, y =(1+(1Trr)9)'81'

Utilizando as outras especificacdes, utilizando a mesma ideia é possivel estimar o

ES.

4.2 Verificacao dos Métodos e Modelos para o ES

A idéia principal, de acordo com McNeil e Frey (2000), é obter um teste que nao
faca suposicoes sobre a distribuicdo dos excessos, e nem sobre os residuos dos modelos
ajustados.

Inicialmente, o teste considera somente os retornos que excedem o valor do quantil

condicional ajustado, o VaR.

Considere todos os retornos [I; tais que

r >VaR(6),

para posicao vendida e
r,<VaR(é),

para a posicao comprada.
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Apds o ajuste do ES para cada instante de tempo, tempos 0s excessos com as
seguintes estruturas

_ 1 —ES(9)
S

Z,

em que Z; sao variaveis aleatérias i.i.d..

Note que para os modelos CARE propostos por Taylor (2008) e para os métodos
utilizando a Teoria de Valores Extremos (TVE), em que a volatilidade nao é estimada para
o célculo do ES, o teste bootstrap é adaptado. Ao invés de padronizar os excessos pela
volatilidade condicional estimada, os excessos sao padronizados pelo quantil condicional

estimado, ou seja:

, _h~ES(9)
VaR(6) '

Para esses excessos, sob o a hipétese nula de que o modelo ou método estima
corretamente o ES, espera-se que tenham média zero e para isso, constrdi-se o teste

bootstrap para testar, no caso de posicdao comprada,

Ho: ;=0
Hytu; <G

que é equivalente a testar se o modelo sistematicamente, superestima ou nao o ES.
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5. Aplicacao

Para aplicacdo, considerou-se o indice da Bolsa de Valores de S&do Paulo
(IBOVESPA), série constituida de valores no periodo de 04/07/1994 a 11/02/2010,
totalizando 3.862 observacdes. A Figura 1 apresenta o grafico da série e dos log-retornos,
respectivamente.

A Anélise da Figura 1 revela que o IBOVESPA, assim como outros indicadores,
sofreu impacto da crise econémica de 2008 a 2009, causada pela quebra de uma dos
maiores bancos de investimentos do mundo, o Lehman Brothers e, apesar de 6rgaos do
governo brasileiro afirmarem que a crise ndao afetaria o pais, o indice da Bolsa de Sao

Paulo mostrou como o periodo foi de grande instabilidade.

Figura 1: Graficos da série de IBOVESPA e da série de log-retornos
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5.1 Modelos CAViaR
Para o ajuste dos modelos CAViaR, de acordo com Engle e Manganelli (2004),

inicialmente gera-se n vetores [ entre O e 1, em que a ordem de cada vetor depende da

especificacdo adotada.
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De acordo com a posicao desejada, fixa-se o valor de . Visando o célculo das
medidas de risco para posices compradas, adotou-se 8 = 005.

Para cada vetor § , aplica-se a funcdo e Critério Quantilico (CQ). Obtém-se om
vetores que produziram os menores valores para o CQ.

No trabalho, foram fixos os valores n=[10%,10°,10*,10%,10%,10°,10* ] e
m=[ 101510 5,10 1Q10] para as 7 especificacdes.

Esses m vetores sao utilizados como valores iniciais para o algoritmo Quasi-Newton.
Este procedimento é realizado até a convergéncia do algoritmo. O nivel de tolerancia para
a funcao e os valores dos parametros é 10719,

Para a estimacdo do modelo foi utilizado o software Matlab, com as funcdes de
otimizacdo fminunce fminsearch

Como estimativa do VaR () toma-se @ —quantildas observacdes amostrais.

A figura 2 apresenta os gréaficos dos valores estimados para o VaRde acordo com
as especificacoes do modelo.

As Tabelas 1 e 2 apresentam o valor estimado, P-valor e Erro Padrdopra cada um

dos pardmetros, o valor dos Hityy, Hit oy, dos teste de QD,, €QD,,, além do valor do

CQ para cada um dos modelos adotados.

As andlises de todos os modelos foram feitas a um nivel de significancia de 5% para
todos os testes.

De modo geral, ao se falar dos modelos CAViaR, definir qual é o melhor modelo

depende de a qual cenario se esta referindo.

No caso da série do IBOVESPA, de acordo com os modelos ajustados, o mais

indicados para estimar o valor do VaR seria o modelo Inclinacdo Assimétrica, em que:

VaR,(0,05) = 0,2096 + 0,8749VaR,_,(0,05) — 0,03497,_,1(r,_, > 0)
+0,32687,_11(r;_; < 0),

pois apresenta o menor valor para o CQ e o melhor valor para o teste de QDam As

proporcoes de Hits amostrais e pds-amostrais também indicam que o modelo é adequado.
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Tabela 1: Estimativas e Estatisticas dos Parametros Estimados utilizando as Especificacdes do

Modelo CAViaR

Estimativas ¢ Testes

Modelo Valor Absoluto Simétrico | Inclinacao Assimétrica | GARCH{T,1) Indireto Adaptativo
B 0,2485 00,2006 0.4506 00,6404
Erro Padrag 0.0875 0,0582 0,2522 00868
P-valor 0.0022 0,0002 00342 3.6871.10- 1
8o 0.8433 08740 0,83509 -
Erro Padrao 0,0532 0,0175 00262 -
P-valor ] 0 0 -
ik 0.2475 -0,0349 0,3454 -
Erro Padrao 00878 0,0310 01311 -
P-yalor 0,0024 0,13 0,0042 -

54 - 0,3268 - -
Erro Padrao - 00267 - -
P-palor - 0 - -
Hitam 4, 0688 4,009 5,0580% 4, 8T05%
Eji.fjm L ﬂ-.\lfj {1 1':"; {?.:rf; Lx“l-'j
QD 0,0782 0.,9327 0,007 0,0154
QD am 0.5413 00,3410 0, 7022 0,4344
oQ I 835, 4547 801,2110 836,2230 | 8713505

Tabela 2: Estimativas e Estatiticas dos Parametros Estimados utilizando as Especificacoes do Modelo
CAViaR

Estimativas e Testes

Modelo Adaptativo Sim.Prop. | Valor Absoluto Assimétrico | AR(1)}-CARCH({1,1) Indireto
81 - -0,0361 0,5175
Erro Padrao - 0,1437 0,2428
P-valor - 0, 4007 0,0165
8o - 0,8314 0,8259
Erro Padrao - 0,0303 0,0269
P-valor - 0 1]
i) - 0,2874 0,3697
Erro Padrao - 0,0387 01141
P-valor - 0 00,0006
84 - 0,0177 -
Erro Padrao - 0,4154 -
P-valor - 1] -
Hitom - 4 D8RR 4 NRE%
Hitpam - 5% 6.4%
Qi - 0,4020 0,0022
QD pam - 0, 7006 0,5863
(W] I - 8133368 542 A046
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5.2 Modelos CARE
Considerando as especificacoes definidas por Taylor (2008), primeiramente é

necessario que se estime o valor do 6 —quantilpelo 7 —expectilde acordo com as idéias de

Efron (1991).

Este processo de estimacao s é possivel devido ao fato de que para cada & — expectil
existe um correspondente & —quantilna amostra, em que ndo necessariamente 7 seja igual

a 6. Todo o suporte tedrico é feito e demonstrado por Jones (1994).

A figura 3 apresenta o grafico do @ —quantile 7 —expectilde acordo com os valores

de A e 1 para a série de log-retornos.

Figura 3: Grafico do @ — quantile 7 —expectil obtidos para a série de log-retornos.
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Pelo grafico é possivel notar que 7 apresenta valores mais extremos que os
correspondentes valores de 6.

Considerando a série de retornos do IBOVESPA, assim como nos modelos CAViaR,
foram utilizadas para a estimacdo dos modelos os primeiros 3361 log-retornos, e de

acordo com o procedimento, utilizando a expresséo (20), para € = 005, tem-se

7 =0,02436630.
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Logo, seguindo o mesmo procedimento para a estimacdo dos modelos CAViaR,
estima-se os parametros dos modelos, utilizando Minimos Quadrados Assimétricos
(MQA), ao invés do Critério Quantilico.

A Figura 4 apresenta os graficos dos valores estimados para o VaR de acordo com
as especificacoes do modelo CARE.

Os gréficos indicam que ndo had muita diferenca entre as estimativas utilizando
modelos CARE e CAViaR, a ndo ser para o modelo Adaptativo.

As tabelas 3 e 4 apresentam o valor estimado, Erro Padrdo, P-valor para cada um

dos parédmetros, a proporgéo de Hit 3, Hit pam. QD,, €QD e também o valor do MQA

pam’#
e CQ para cada modelo.
Assim como nos modelos CAViaR, todas as analises foram feitas considerando um

nivel de significancia de 5%.

Tabela 3: Estimativas e Estatisticas dos Parametros Estimados utilizando as especificacées do

Modelo CARE

Estimativas o Testes

Modealo Valor Absoluto Simétrico | Inclinacao Assiméwrica | GARCH(1,1) Indireto | Adaptativo
51 00,3352 0,2612 0.7336 -0, 0045
Erro Padrao (0,0719 0. 0634 0.1971 00025
Povalor 00,1560 i 10,0001 10,0244
Ha 00,5040 0.8484 0.7973 -
Erro Padrao 01,0432 00287 0.0192 -
P-valor [1] 1] ] -
Hs 0.2441 -0.0483 10,2054 -
Erro Padrao 00,0537 RV 0.1497 -
P_valor 00,2608 0.0451 0,0231 -
B - 0.3197 = _
Erro Padrao = 0.0637 = =
P-valpr - 0 - =
Hit o, 6,3374% 654577 6577 5.3853%
Hit o B 4% B.2% BY BY%
QD m 3,18.10— % 06733 £0.10-% i
L Dpam 0,0151 0,0267 0.07 1.11.10~"
MQA 2.430.8 2.952,7 2.456,6 N
CQ I 070.6705 054 7573 081,1122 [ 10026
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Tabela 4: Estimativas e Estatisticas dos Parametros Estimados Utilizando as Especificaces do Modelo

CARE

Estimativas e Testes

Modelo Adaptativo Sim.Prop. | Valor Absoluto Assimétrico | AR(1)-GARCH(1,1) Indireto
1 - -0,0055 0,7166
Erro Padrao - 0.0672 0,2538
P-valor - 0,4674 0,0024
Ba - 0,7905 0,7995
Erro Padrao - 0,0295 0,0258
P-valor - 0 0
B3 - 0,2743 0,3042
Erro Padrao - 0,0304 0,1157
P-valor - 0 0,0043
Ba - 0,0211 -
Erro Padrao - 0,2021 -
P-valor - 0 -
Hitom - 6,3076% 6,4267%
Hitpam - 8% 7,8%
QDam - 0,3946 7,08.10—F
QDpam - 0,0164 0,0494
MQA I - 2.330,8 2.496,4
cQ || - 064,4457 087,6513

Todas as especificacoes do modelo CARE apresentam porcentagem de Hits pds-
amostrais com valores maiores que os valores apresentados para os modelos CAViaR. De
fato, essas observacdes nao fazem parte do processo de estimacao, além de pertencerem

a um periodo de crise. Pelo fato da magnitude dos dados influenciarem mais nos modelos

CARE, hd um aumento da porcentagem dos Hitpam. O valor dos teste de Quantis

Dindmicos pds-amostrais também indicam que, para periodos de instabilidade, como os
identificados na série do IBOVESPA, os modelos CARE, aparentemente sdao menos

indicados que os modelos CAViaR, para o célculo do VaR.

5.3 Novas Especificacdes Propostas para os Modelos CARE

Para estas especificacdes, de forma mais pratica, considerou-se a Especificacdao 3,
com p=5 e (=5, e a Especificacdao 4, com p=5, em que = 005 Da mesma forma
que os modelos CARE propostos por Taylor (2008), tem-se 7 = 0024

A Figura 5 apresenta as estimativas para o VaR, de acordo com a Especificacao 3 e
a Especificacdo 4, ambas utilizando os lags de ordem 5 para os log-retornos defasados

no tempo.
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Os graficos mostram que os valores estimados por essa nova proposta,
aparentemente ndo diferem muito dos valores estimados segundo as idéias de Taylor
(2008). Porém, para obter uma andlise mais detalhada, sdo apresentados os parametros
estimados nas Tabelas 5 e 6, além do Erro Padrdo e do P-valor de cada um dos

paradmetros.

Figura 5: Estimativas para o VaR utilizando modelos CARE
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Tabela 5: Estimativas e Estatisticas dos Parametros Estimados Utilizando a Especificacdo 3 o Modelo

CARE
Especificagao 3
B0(7) 0,234 - z
Erro Padrao | 0,0081 = -
P — valor 0 x -
a1{7) 01,8050 E -
Erro Padrao | 0,0020 = -
P — valor 0 = -
bi(T) -0.0225 F1(T) 001098
Erro Padrao | 0,0001 Frro Padrao | 00,0002
P —valor 0 P — valor 0
ha(7T) (1,0055 Fa(T) 0,0305
Erro Padrao | 00,0001 Frro Padrao | 0.0002
P —ualor i P —valor 1]
bair) -0,0014 Falr) 00,0240
Erro Padrao [ 00001 Frro Padrao | 00002
P — valor 0 P — valor 1]
balT) 01,0000 ValT) 0.0244
Erro Padrao | (L0001 Frro Padrao | 00002
P — valor I P — valor 1]
be(T) -0L0013 Ye(T) -0,0165
Erro Padrao | 0.0001 Frro Padrao | 0.0002
P —valor i P — valor [i]
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Tabela 6: Estimativas e Estatisticas dos Parametros Estimados Utilizando a Especificacdao 4 do Modelo

CARE.

Espocificagao 4

api{T) -1, 8544 - =
Erro Padran | 0,0032 = =
P — valor [ = _
bi(T) -0, D084 ¥1(T) 04421
Erro Padrao | 00,0014 Erro Padrac | 0.0014
P — valor 1] " — valor 0
ba(T) 0.0133 Fa(r) 0.2443
Frro Padrao | 00014 Erro Padrao | 0.0014
P — valor i P — valor 0
ba(T) 0,02 Ha(T) (1,2369
Frro Padrao | 0,0013 Erro Padrao | 0,0014
P — valor [ P — valor 1]
bt 01100 Ya(T) (1,2966
Erro Padrao | 0,0013 Erro Padrao | 0.0014
P — valor [ F — valor 1]
bs(7) 0,1007 J5(7) 0,2418
Frro Padrao | 00013 Erro Padrao | 00014
P — valor T P — valor 0

Tabela 7: Hits Amostrais e P6s-amostrais e Valor do MQA

Modelo || Especificacao 3 | Especificacao 4

Hitam 6.5754% 6,5457%
Hilpam 9% 78%
MQA 2.730,6 2.757,2

A um nivel de significancia de 5%, o teste apresentou a estatistica
Q=0,6783~ X2,

com P -valor =1.

Jé testando a Especificacdo 4 com o modelo sob Hgy contra a Especificacdo 3,

obteve-se a estatistica:
Q; =11843~ X §),

com P -valor =1.
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Os valores dos testes indicam que os dois modelos podem ser considerados como
adequados neste cendrio. Porém, visando um modelo que possua menos parametros e

uma melhor proporcao de Hitpam,o modelo mais indicado neste cendrio, utilizando

modelos CARE de acordo com a proposta de Kuan, Yeh e Hsu (2009), seria o modelo

descrito como Especificacédo 4, isto é:

4, (0024) = -1,8544- 0,0984r", +0,0133,, + 0,0291r,", +
+ 011r", + 01097r,", +0,4221r7, + 0,244, +
+0,2369, ", + 0,2966r,, +0,2418 ..

5.4 Estimativas para ES

A estimacdo do ES, utilizando modelos CARE é possivel devido a ligacdao entre
Minimos Quadrados Assimétricos e a definicdo de ES.

Assim, utilizando os modelos estimados para o 7 -—expectil de acordo com as
especificacoes dos modelos CARE, conforme Taylor (2008), faz-se a estimacao para o
ES, cujas estimativas sdo apresentadas na Figura 6, em que se considerou &= 005e

7 =0,02436630

Tabela 8: Estatisticas do Teste Bootstrap para ES utilizando Abordagem Econométrica, TVE e modelos
CARE

Teste Bootstrap para o ES

Modelo | Estatistica do Teste | Regiao Critica | P-valor

Valor Absoluto Simétrico -0, 1062 <-0,1448 0.512
Inclinacan Assimétrica -0,0847 <-0,1302 0.534
GARCH(1,1) Indireto -0.1119 <-0,1470 0,508
Adaptativo (0,3083 <0,2566 0,493

Valor Absoluto Assimétrico NN <1, 1261 T
AR(T)-GARCH{I,1} Indireto -0, 00T <-0,1357 0,502

Para esta série, todas as especificacdes sdo adequadas, pois todos os P-valores

indicam a néao rejeicdo de Hg, ou seja, que todos os excessos padronizados tem média

Zero.
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Figura 6: Graficos de VaR e ES estimados através dos modelos CARE.
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6. Conclusoes

De forma geral, todos os métodos e modelos definidos, detalhados e discutidos sao
vélidos para o célculo do VaR e do ES. O objetivo principal do trabalho foi apresentar
técnicas, nao definidas como as melhores, mas as que apresentam resultados mais
adequados dentro de determinados cendrios, além de mostrar como modelos CAViaR e
CARE podem se tornar tao precisos e adequados como os métodos mais simples e mais
utilizados no mercado, porém sem fazer suposicao alguma sobre a distribuicdo condicional

das observacaes.
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Abstract

Value at Risk (vaR) is a financial widely used risk measure to manage and control risk market.
The measure risk estimation can be done by methods such as econometric approach and Theory of
Extreme Values (TVE). However, these methods have some weaknesses such as inappropriate
assumption of erros distribution, rsulting in inaccurate measures. Therefore, in this article we discuss
and compare Auregressive Conditional Value at Risk (CAViaR) and Expectil Autoregressive Condiotional
(CARE) models. We apply the proposed modeling approach to calculate the Value at Risk (VaR) and
Expected Shortfall (ES) to the stock IBOVESOPA market index.

Keywords: Value at Risk, Expected Shortfall, CAViaR Models, CARE Models.
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Aspectos socioeconémicos e ecoldgicos por
escalonamento multidimensional e modelos
de equacdes estruturais: Um Estudo de
Caso no ZEE-MG

Marcelo Angelo Cirillo’
Lucia Pereira Barroso?

Resumo

O Zoneamento Ecolégico Econdmico do Estado de Minas Gerais — ZEE-MG é definido
como um conjunto de normas e técnicas utilizadas para diagnosticar os meios geo-biofisico,
socioecondmico, juridico e institucional, gerando respectivamente duas cartas principais, a Carta
de Vulnerabilidade Ambiental e a Carta de Potencialidade Social. Em particular, a Carta de
Potencialidade Social é medida pelos componentes Produtivo, Natural, Humano e Institucional
que, em sintese, caracteriza a capacidade de um municipio ou de uma microrregido alcancar o
desenvolvimento sustentavel. Este artigo tem por objetivo realizar um estudo das variaveis
pertencentes a estes componentes, que possam ser sugeridas na construcdo de um modelo
estrutural, plausivel de explicar as relacées de causas-efeitos. Assim, a técnica de escalonamento
multidimensional é aplicada e posteriormente um modelo de equacles estruturais é proposto,
respeitando as diretrizes metodoldgicas propostas pelo Ministério do Meio Ambiente - MMA
impostas na elaboracdo do ZEE, em conformidade com as diretrizes da Politica e Legislacdo
Ambiental do Estado de Minas Gerais.

Palavras-chave: equacdes estruturais, meio ambiente, potencialidade social.
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2 Universidade de Sao Paulo, Instituto de Matematica e Estatistica. E-mail: Ibarroso@ime.usp.br
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1. Introducao

O Zoneamento Ecolégico Econémico do Estado de Minas Gerais, nomeado por
ZEE-MG, segundo Pereira (2008) representa um conjunto de informacdes capazes de
fornecer uma perspectiva integrada e sintética da area estudada em inUmeros aspectos.
Dentre eles, destaca-se a potencialidade social envolvendo setores nomeados por
componentes: Produtivo, associado a infra-estrutura de transporte e atividades
econd6micas; Natural, associado a utilizacdo das terras, estrutura fundiaria e recursos
minerais; Humano, associado a ocupacado econémica, demografia e condicdes sociais e
por fim, Institucional, envolvendo organizacdes juridicas, financeiras, seguranca publica,
fiscalizacdo e controle, ensino e pesquisa.

Este conjunto de informacdes, coletadas por municipios, permite compreender as
principais tendéncias de uso do territério, suas formas de producdo e os modos e
condicoes de vida a elas associados dentro do que preconiza a Agenda 21 brasileira:
“que o desenvolvimento serad construido sob uma dtica integradora que vé o territério
em estreita ligacdo com o capital humano” (AGENDA 21, 2002, p.26).

Além disso, a Carta de Potencialidade Social estd em sintonia com as diretrizes
metodolégicas do Ministério do Meio Ambiente, que conceitua o ZEE-MG como “um
instrumento politico e técnico do planejamento, cuja finalidade Ultima é otimizar o uso
do espaco e as politicas publicas (MMA e SAE, 1997, p.12)”. Desta forma, essa carta
tem a finalidade de compor uma grande base organizada e integrada de informacdes
oficiais, fornecendo subsidios técnicos a definicdo de areas prioritarias para a protecao e
conservacao da biodiversidade e para o desenvolvimento, segundo critérios de
sustentabilidade econ6mica, social, ecolégica e ambiental.

O ZEE-MG é de grande importancia no planejamento e elaboracdo das politicas
publicas e das acdées em meio ambiente, orientando o governo e a sociedade civil na
elaboracdo dos seus programas e em seus investimentos. Estes programas, ao serem
planejados e implementados, respeitando-se as caracteristicas de cada zona de
desenvolvimento, podem promover com maior assertividade a melhoria na qualidade dos
servicos prestados e na qualidade de vida de toda a populacdo de Minas Gerais.

Neste trabalho ajustamos um modelo aos dados, considerando os componentes

Natural, Humano e Institucional.
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Segundo o projeto ZEE-MG, a formacdo do componente Produtivo considera
indicadores relacionados ao transporte rodoviario, ferrovidrio e aeroviario, bem como
outros indicadores, especificos dos setores energético e de comunicacdes. Devido a
indisponibilidade dos dados, esse componente nao foi considerado no modelo.
Justificamos a sua auséncia porque as interpretacdes poderiam ser incoerentes, uma
vez que Vickerman (1995) menciona que a infraestrutura tem o carater de um bem
publico, que reforca a produtividade dos fatores de producdo do setor privado, podendo
ser combinada ao capital privado a fim de elevar o potencial produtivo da localidade.
Portanto, informacdes incompletas poderiam conduzir a interpretacdoes incoerentes no
modelo estrutural proposto.

Tendo por base essas informacdes, este artigo se propde a realizar um estudo das
variaveis pertencentes a estes componentes, que possam ser sugeridas na construcao
de um modelo estrutural, plausivel de explicar as relacées de causas-efeitos entre o
conjunto de variaveis classificadas no componente Humano, Natural e Institucional por
meio das técnicas de escalonamento multidimensional em conjunto com a modelagem
de equacodes estruturais (MEE).

A realizacao dessas analises é importante porque os resultados estatisticos obtidos
conjuntamente das variaveis classificadas por meio destes componentes e ndo de forma
fragmentada poderad agregar conhecimentos de dada realidade municipal do Estado de
Minas Gerais, proporcionando informacdes que possam subsidiar a tomada de decisoes
relativa a contribuicdo do desenvolvimento sustentavel. Desta forma, as potencialidades
sociais dos municipios e regides, no sentido de identificar e apontar aqueles ambientes
que estdo fragilizados ou vulneraveis a acdo do homem, e as capacidades de que o
préprio homem dispde sobre estes ambientes, poderdao ser contemplados na adocdo de

politicas estratégicas para alocacao de recursos.

2. Material e Métodos

2.1 Descricao das variaveis e legalidade do ZEE-MG

Em outubro de 2005 foi firmado convénio entre a Secretaria de Meio Ambiente e
Desenvolvimento Sustentavel (SEMAD), o Instituto Estadual de Florestas (IEF) e a

Universidade Federal de Lavras (UFLA), com a interveniéncia da Fundacao Estadual de
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Meio Ambiente (FEAM), do Instituto Mineiro de Gestdo das Aguas (IGAM) e da
Fundacdao de Apoio ao Ensino, Pesquisa e Extensdao (FAEPE). Houve ainda uma
expressiva atuacao da Fundacdo Joao Pinheiro (FJP) e da Del Rey Engenharia,
respectivamente Instituicao Estadual e Empresa contratadas pela UFLA/FAEPE, parceiras
importantes na construcdo do Zoneamento Ecolégico-Econémico (ZEE). Sendo assim, o
trabalho desenvolvido como objeto deste convénio, insere-se no conjunto de acodes
previstas e aprovadas no ambito do referido Projeto Estruturador visando a obtencao
dos resultados previstos no Acordo de Resultados firmado entre o Governo de Estado,
Secretaria de Estado de Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel (SEMAD) e
6rgaos vinculados.

Em relacdo a coleta das observacdes, segundo informacdes do projeto ZEE-MG
(Scolforo et al., 2008), foram utilizados dados censitarios, do Censo Demografico de
2000, sobre as condicdes produtivas, humanas, naturais e institucionais de cada
municipio do Estado de Minas Gerais, classificados em 5 regides, conforme Tabela 1.

Desta forma, todos os 853 municipios de Minas Gerais foram considerados neste

estudo.
Tabela 1: Niimero de municipios por regido do Estado de Minas Gerais.
Regibes Descri¢ao Numero de municipios
por regiao
1 Regido do Rio Doce 135
2 Regido do Sul/Sudoeste 176
3 Regido do Triangulo Mineiro / Alto Paranaiba 72
4 Regido Central 60
5 Regido da Zona da Mata 410

A caracterizacao das variaveis utilizadas encontra-se descrita nas Tabelas 2 a 4.
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Tabela 2: Resumo descritivo das variaveis do componente Natural.

Codificacéo Descricdo Definicdo
CN_I1 Densidade de | Em sua composicao considera as variaveis: areaaudt ocupada
ocupacéao por unidades de preservacdo e aquelas inundadageacao de
econdmica da | energia elétrica. Este indicador além de permitir
terra acompanhamento indireto da produtividade, postbilbservar os
provaveis riscos de contaminacdo dos solos pelazagéio de
fertilizantes quimicos.
CN_I2 Nivel tecnoldgico| Informa a respeito do nivel tecnolégico adotadaa pedricultura
da agropecuaria| nos diferentes municipios do estado, utilizando @eeferéncia o
rendimento médio da cultura do milho.
CN_I3 Proporgéo entre ¢ Informa a propor¢do do nimero total de agricultdegsiliares do
ndmero total de | municipio em relagcdo ao numero total do estado.
agricultores em
relacdo ao total
do estado
CN_l14 Utilizacdo das | Fornece informacgdes referentes a intensidade delassolos por
terras atividades agrossilvopastoris e, também, a implémgéo de
préaticas e tecnologias que intensificam a produg@orendimento
das lavouras.
CN_I5 Estrutura Mensura a concentracdo de terras entre os diveegmsentos, bem
fundiaria como a concentracdo de agricultores familiaresetamrionando-as
com os dados referentes a distribuicdo das terras.
CN_I6 Recursos Calculado sobre o valor do faturamento liquidojdubpor ocasido
minerais da venda do produto mineral. Entende-se por fateinto liquido o

valor da venda do produto mineral, deduzindo-setrdmitos
(ICMS, PIS, COFINS) que incidem na comercializacg&omo
também as despesas com transporte e seguro.
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Tabela 3: Resumo descritivo das variaveis do componente Institucional

Codificacéo Descricdo Definicdo
Informa a respeito da capacidade do estado enmvafesi lei,
cl i Capacidade de | através de informagGes sobre o nimero de operadigresada

aplicacio da lei | @géncia que compde o sistema de justica criminatedagdo ao
namero de moradores do municipio.

A composicdo desta variavel considera a metodokagi@rida para

o célculo do Indice de Qualidade Institucional Muipél

cl 12 Gestdo municipal (Haddad, 2004) e a pesquisa de Informacdes BaMaaicipais
- do IBGE (IBGE, 2005).

Esta variavel fornece informacdes a respeito détuigdes de
OrganizagBes de ensino superior e de ensino profissionalizante, malée

ClIs ensino e pesquisaorganizacdes de pos-graduacao e de pesquisa enumici pio.

OrganizacBes de Esta variavel € composta por outras variaveis kfin por
Cl 14 seguranca publica Unidades de Defesa Social, que avalia a presensamnanicipios,
de organizacbes que promovem a seguranca publica e
Capacidade de Aplicacdo da Lei, que avalia a cdpdei do
municipio de reprimir atos contra a seguranca pabli
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Tabela 4: Resumo descritivo das variaveis do componente Humano

Codificacéo

Descricdo

Definicdo

Taxa de ocupaca

Informa a respeito do mercado de trabalho relasdendéncias e
ovariacdes no nivel de ocupacédo, permitindo subsadfarmulacéo

CH_TXOCP de estratégias e politicas de geracdo de empnegule.
Distribuicéo Informa o percentual da populacdo urbana dada pelo quociente
CH PPU percentual da | entre o nimero da populacéo urbana e o nUmerodatabpulacéo.
- populacdo urbana
Percentual de | Informa o percentual de pessoas que no ano 200@nviem
pessoas que | domicilios que, juntamente com os terrenos onddosalizam,
CH_I1 vivem em eram de propriedade total ou parcial de um dos dooes e ja
domicilios e foram totalmente pagos. No caso de apartamentosritério
terrenos proprios| estabelecido pelo ZEE-MG foi considerar a fragaoedeeno.
e quitados
Percentual de | Informa o percentual de pessoas que em 2000 vigrardomicilios
pessoas que | com agua canalizada para um ou mais comodos penterile rede
vivem em geral, de poco, de nascente ou de reservatérideaids por agua
CH_I2 municipio com | das chuvas ou carro-pipa.
agua encanada
Percentual de | Informa o percentual de pessoas que em 2000 vierardomicilios
pessoas que | com agua encanada em pelo menos um de seus comaris
vivem em banheiro definido como cémodo que dispde de choveiu
CH_I3 municipio com | banheira e aparelho sanitéario.
banheiro e agua
encanada
Percentual de | Informa o percentual de pessoas que no ano 200anviem
pessoas que | domicilios localizados nas areas urbanas, em dquadesa de lixo é
vivem em realizada diretamente por empresa publica ou paivado lixo é
CH_ 14 domicilios depositado em local apropriado para coleta posterio
urbanos com
servico de coletal
de lixo
Estado de saude|-Informa o estado de saude geral da populacdo natsem 2004,
CH I5 taxa b_ruta de | considerando a Taxa_ Bruta de I\/_Iortalid_ade (TBM) rdeéé pe!o
- mortalidade - | niumero total de Obitos por mil habitantes, buscamdedir
TBM ponderada| diretamente a sadde ou a sua falta.
Acesso e Informa sobre os servigos de salde prestados dagdpuem 2004,
CH 16 util_izagéo dos em termos de acessibilidade e utilizagéo, congidieraa atencéo
- servicos de salde primaria a saude, através do atendimento as gestamt a
assisténcia médico-hospitalar.
Taxa Esta variavel é composta por trés indices: Esclalda, Qualidade
CH EDU de educacdo | do Ensino e Acesso e Utilizacdo dos Servicos.  puks cada

indice é de 33,33%.
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Posteriormente, apds obtidos os resultados sobre a similaridade das regides,
revelados com o uso do escalonamento multidimensional, apenas as observacées dos
municipios das regides selecionadas foram consideradas para o ajuste do modelo de
equacoes estruturais.

Considerando as varidveis descritas nas Tabelas 2 a 4, é importante ressaltar que
elas apresentam escalas diferentes. Sendo assim, para que os resultados estatisticos
ndo fossem comprometidos por diferencas de escalas, optou-se por fazer a
transformacédo dada pela razdo entre (o valor observado menos o menor valor) e (o
maior valor menos o menor valor). Desta forma, todas as varidveis apresentaram valores
em uma escala entre 0 e 1. Optou-se por esta transformacdo para garantir que todas as
variaveis estejam em uma mesma escala. Neste contexto, a arbitrariedade na escolha da
transformacao é justificada, por facilidade na convergéncia dos procedimentos iterativos
e nao por razoes tedricas.

Mantendo os dados transformados, realizou-se uma andlise exploratéria
multidimensional com o propésito de identificar a similaridade entre as variadveis, de
acordo com as regides estudadas no ZEE-MG. Com este propdsito utilizou-se a técnica

de escalonamento multidimensional, descrita na Secao 2.2.1.

2.2 Metodologia estatistica

2.2.1 Escalonamento multidimensional

Escalonamento multidimensional é uma técnica que permite representar um
conjunto de pontos em um espaco de dimensao menor do que a original, mantendo as
distancias entre os pontos nesse espaco tao proximas quanto possivel das
dissimilaridades originais dos dados.

Inicialmente, considerou-se a matriz de dissimilaridades A=[jj] de ordem (nxn), em
que cada elemento indica a dissimilaridade entre o i-6SImO e o j-€SiMO objeto
representado pelas regioes numeradas de acordo com a Tabela 1.

O processo de reducdao multidimensional se deu com a obtencdo dos vetores de
coordenadas, definidos por Xi=(Xit,...,Xq) de ordem (nxq). Tendo por base a matriz de

distancias euclidianas D=[d;], de ordem (nxn), formada a partir de um conjunto de
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dados, no qual cada elemento foi obtido calculando-se d%=|[%-Xj|F com i =1,...n e
j=1,...,n verificou-se a proximidade entre as matrizes D e A, isto &, se dj = dj.

A adequacado desta aproximacdo foi confirmada. Como critério estatistico foi
utilizada a funcao Stress (De Leeuw, 1988), com a finalidade de avaliar a diferenca
entre a matriz de dissimilaridades original e a matriz de distancias calculadas.

Foi aplicado o escalonamento multidimensional ndo-métrico como definido por
Jaworska e Anastasova (2009) e tendo por base o algoritmo que considera a escolha de
uma funcdo mondtona para representar a relacdo entre as distancias dj € .

O algoritmo utilizado na minimizacao da funcao Stress (Kruskal, 1964) consiste em
substituir a funcdo f(8j) = dj por uma funcdo g(5i,5j ), fixado um valor representado
por 8. A escolha da funcédo g(5ij,5i") deve ser feita obedecendo-se as restricées f(5j) <
gGi",5i") e fGi") = 9@i",8i"). Desta forma, o minimo da funcdo Stress é obtido por meio
do algoritmo dado nos seguintes passos:

1) Definir, arbitrariamente, um valor para §j = §jo’, considerado como um “chute”
inicial do algoritmo;

2) Encontrar &j’, para o qual g(i’, i) < g@Gi", i);

3) Fixar f(5i") - f(8j") < 0, sendo o a margem de erro do critério de convergéncia;

4) Encerrar o algoritmo se a desigualdade em 3) for satisfeita. Se isso néao
acontecer, redefinir §jj pordj =3j’ e repetir os passos 2 a 4 até que o algoritmo alcance
a convergéncia no passo 3).

Convém ressaltar que a relacdo f(djj)= dj pode ser verificada com base em anélises
descritivas, como por exemplo, um grafico scatterplot entre as distancias dj € dj
(diagrama de Shepard).

Seguindo as recomendacdes de Borg e Groenen (2005), a interpretacdao dos
resultados relativos a funcado Stress é a de que quanto menor for o seu valor, melhor
serd o ajuste da matriz de distancias reproduzidas (A) a matriz de distancias observadas
(D).

Apdés a execucdo desse procedimento, graficos biplots foram construidos
utilizando resultados algébricos da andlise de componentes principais (maiores detalhes
podem ser vistos em Gower e Hand (1996)). A identificacdo dos objetos a serem

avaliados em relacdo a similaridade no grafico dos biplots é feita por meio da técnica de
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coordenadas principais, estimadas segundo o procedimento sugerido por Borg e Groenen
(2005).

Apds a identificacao das regides similares, utilizou-se uma anélise exploratdria para
estimar as correlacbes entre as varidveis selecionadas com a aplicacao do
escalonamento multidimensional. Desta forma, tornou-se possivel postular um modelo
tedrico para estudo das relacées socioeconémicas e ter sua validade confirmada por
meio da modelagem de equacdes estruturais, na qual considera-se um modelo tedrico a

ser validado (Secéo 2.2.3).

2.2.2 Consideracées para a imposicao de um modelo tedrico a ser utilizado na
modelagem de equacdes estruturais

A principal suposicdo feita sobre o modelo estrutural é assumir que as relacdes
entre as varidveis sao lineares. Tal suposicdo é puramente empirica, uma vez que a
questdao da causa, segundo Pilati e Laros (2007), estd diretamente relacionada ao tipo
de delineamento utilizado pelo pesquisador em sua investigacao e ndao a metodologia
estatistica.

A questao das relacoes entre as varidveis também é norteada por principios
filos6ficos, como mencionam Shadish et al. (2002), ao afirmarem que um simples
experimento aleatdrio caracteriza a ocorréncia de um efeito. Neste contexto, o uso da
modelagem causal, sendo o modelo de equacbes estruturais uma alternativa, nos ajuda
a explicar o efeito de possiveis relacoes entre as varidveis independentes mediadoras
(latentes) e as variaveis independentes.

Hox e Bechger (1998) argumentam que os pesquisadores devem ter em mente
que, se um modelo é corroborado pelos dados em estudos de MEE, isso ndo implica que
esse modelo tenha sido provado como verdadeiro, mas sim que o modelo nao foi
rejeitado. Os autores ressaltam que isso ndo implica na auséncia de outros modelos
concorrentes que possam, também, ser ndo rejeitados.

Assim, podemos afirmar que o modelo estrutural proposto neste trabalho é
empirico, bem como a especificacdo das relacdes lineares entre os efeitos. Entretanto,
dada a confirmacao pelos indices de qualidade de ajuste e a interpretacdao de cada
construto, pode-se considerar o modelo estrutural adequado, porém, nao Unico para
explicar todas as relacées do complexo projeto ZEE-MG, tendo em vista o expressivo

numero de varidveis e relacoes diretas e indiretas entre as mesmas.
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Seguindo estas justificativas, na Secdo 2.2.3 apresentamos a definicdo do modelo

de equacdes estruturais, seguindo a notacao encontrada em Kaplan (2000).

2.2.3 Definicao do modelo de equacdes estruturais

O modelo de equacdes estruturais é dado pelo sistema de equacdes (1) a (3).

N=Bn+I'¢+{ 1)
Y=An+e ()
X=NE+8 (3)

Em (1), Mmx1 representa o vetor de varidveis latentes endégenas; &rx1 o vetor de
varidveis latentes exdgenas; Z;m x 1 0 vetor dos erros estruturais; Bm x m a matriz dos

coeficientes que relaciona as varidveis latentes endégenas e por fim, I'm x r a matriz dos
coeficientes que relaciona as varidveis latentes exdgenas com as varidveis latentes
enddgenas.

Especificamente sobre o modelo de mensuracédo Y, conforme a expressdo (2), a

relacdo das variaveis latentes enddégenas com as varidveis observadas Y (j=1,....0 é

determinada através da matriz dos coeficientes Aypxm), sendo o erro de medida
representado por S(pxl).

A expressdo (3) refere-se ao modelo de mensuracdo X, utilizado para relacionar as

varidveis latentes exégenas com as varidveis observadas Xk (k=1,..,0, especificado por
meio da matriz dos coeficientes Ax (qxr, sendo o erro de mensuracéo representado pelo

vetor d(gx1)-

A estimacdo dos parametros do modelo representado pelas expressoes (1) a (3) e
a interpretacao das relacdes entre as variadveis, tendo por base os resultados obtidos no
escalonamento multidimensional, sdo apresentadas na Secdo 3 estruturada em: 3.1-
Biplot com escalonamento multidimensional e 3.2- Descricdo do modelo de equacdes
estruturais para estudo do ZEE-MG nas regides Sul/Sudoeste e Central do Estado de

Minas Gerais.
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3. Resultados e Discussoes

3.1 Biplot com escalonamento multidimensional

Sob a hipétese de que as varidveis pertencentes aos componentes Humano e
Natural apresentam efeitos diferenciados nas varias regides do estado, torna-se coerente
buscar uma confirmacdo da possivel existéncia da heterogeneidade entre as regioes,
considerando simultaneamente todas as variaveis envolvidas.

Com este enfoque, inicialmente, construimos o grafico biplot (Figura 1), utilizando
técnicas de escalonamento multidimensional, conforme descrito na Secdo 2.2.1. A
principio, sem a preocupacao com a reducao do espaco dimensional, convém salientar
que as projecoes ortogonais envolvidas na obtencdo dos eixos preditivos dos biplots
foram calibrados em intervalos de valores iguais. Desta forma, os eixos obtidos
apresentam escalas iguais.

Para verificar a proximidade entre as distancias euclidianas preditas e as
dissimilaridades observadas, utilizou-se o diagrama de Shepard (Shepard, 1962), em que
o eixo horizontal indica as dissimilaridades originais entre regides e o eixo vertical as
distancias correspondentes. Desta forma, cada ponto marcado na Figura 2 representa
um par de regioes, e 0s cinco que apresentaram maiores desvios em relacao a reta de
igualdade das medidas foram identificados nos graficos como “quadrados”. Logo, ha
evidéncias para afirmar que, supostamente, a analise conjunta das variaveis, incluindo
todas as regioes, podera proporcionar resultados incoerentes.

Tendo por base os resultados discutidos anteriormente, novos graficos biplots
foram construidos, separadamente para as varidveis dos componentes Natural e
Humano (Figuras 3 e 4, respectivamente). Especificamente ao componente Institucional,
dado o numero de varidveis inferior em relacdo aos demais componentes, julgou-se
desnecessaria a aplicacao da técnica de escalonamento multidimensional.

Os resultados ilustrados por meio da Figura 3 permitem verificar que as variaveis
CN_I3, CN_I2 e CN_I5pertencentes ao componente Natural (Tabela 2 - Secédo 2.2.1),

foram as que apresentaram melhor desempenho na formacéao dos agrupamentos.
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Em se tratando da selecao das varidveis pertencentes ao componente Humano

(Figura 4), as variaveis selecionadas foram CH_13, CH 12, CH_PPU e CH_TXOCH abela 4

- Secdo 2.2.1).
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Figura 1-Biplot com escalonamento multidimensional

considerando todas variaveis pertinentes aos coempes
Humano, Institucional e Natural.

CH_I1

CN_I5

CcN_I2

Figura 3 — Biplot por escalonamento multidimensignara os
dados do componente Natural

Conforme a descricdao encontrada
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Figura 2 — Diagrama de Shepard para as regibesadaal no
ZEE-MG, considerando a amostra multivariada formpetas
variaveis dos componentes Humano, Institucionadtisl.

CH_I3

CH_I2

CH_TxOCP

CH_PPU

Figura 4 — Biplot por escalonamento multidimensigoara os
dados do componente Humano

na Tabela 5, observou-se que tanto no

componente Humano como no Natural, as regides 2 (Regido do Sul/Sudoeste) e 4

(Regido Central) apresentaram similaridades, assim como as regides 1 (Regido do Rio

Doce) e b (Regiao da Zona da Mata).

Tabela 5: Regides agrupadas pelo escalonamento multidimensional

Componente Regides agrupadas
Humano (1,5);(2,3,4)
Natural 1,5);(2,4)e)

1: Rio Doce; 2: Sul/Sudoeste; 3: Triangulo Mineiro / Alto do Paranaiba; 4: Central e 5: Zona da Mata.
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A avaliacao da qualidade de ajuste da reducao dimensional, proporcionada pelo
escalonamento multidimensional realizado nos componentes Humano e Natural, foi feita
por meio dos resultados da funcdo Stress, mencionada na Secdo 2.2.1, conforme

ilustram as Figuras 5 e 6.
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Figura 5: Grafico da funcédo Stress versus Figura 6: Grafico da funcédo Stress versus
numero de iteracdes aplicado na verificacdo da numero de iteracdes aplicado na verificacdo da
qualidade do ajuste do algoritmo MDS as qualidade do ajuste do algoritmo MDS as
variaveis do componente Humano. variaveis do componente Natural.

Os gréficos das Figuras 5 e 6 sdo construidos considerando as iteracGes versus o0s
valores obtidos na funcdo Stress. Em relacao ao componente Humano (Figura 5),
percebe-se que apdés a 60°? iteracdo, os valores resultantes dessa funcao tendem a se
estabilizar em um valor inferior a 0,10. No caso do componente Natural (Figura 6), essa
convergéncia foi mais rapida, resultando em valores préximos a zero.

Decorrente dos resultados obtidos, pode-se afirmar que os agrupamentos
formados (Tabela 5), resultantes da aplicacdo do método biplot com escalonamento
multidimensional, foram bons, considerando os critérios estabelecidos por Borg e
Groenen (2005), que descrevem a seguinte classificacdo para o ajuste segundo os
valores da funcao Stress: maior ou igual a 0,20 (pobre); entre 0,20 e 0,10 (aceitavel);
entre 0,170 e 0,05 (bom) e menor ou igual a 0,025 (6timo) e menor ou igual a 0,025

(excelente).
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Em virtude do que foi mencionado, a andlise inferencial apresentada neste artigo é
dada apenas para as regides 2 e 4. Entretanto, a modelagem de equacdes estruturais
pode ser utilizada para construcao de novos modelos para as demais regides, com
diferentes formulacoes do modelo tedérico, mantendo-se a coeréncia, conforme as
recomendacdes de Hox e Bechger (1998) de que o processo de especificacdo deve ser
direcionado pela combinacdao de elementos tedricos e de evidéncias empiricas de

pesquisas anteriores.

3.2 Descricao do modelo de equacées estruturais para o estudo do ZEE-MG nas
regides Sul/Sudoeste e Central do Estado de Minas Gerais

Convém ressaltar que o MDS foi aplicado com o propdsito de indicar
agrupamentos entre as regides em funcdo de um ndmero reduzido de variaveis.
Procedeu-se, inicialmente, com uma analise descritiva das variaveis envolvidas.

A matriz de correlacdes entre as varidveis endégenas e exdgenas observadas é

apresentada na Tabela 6.

Tabela 6: Matriz de correlacdes das variaveis observadas possiveis de serem consideradas no ajuste do

modelo.

Variaveis | CH_I2 CH_I3 CH_TXOCP CH_PPU CN_I2 CN_3 CN_5 CI_1 CI_l2 CI_I3 CLl4
CH_I2 1,000 0,999 0,968 0,922 0,923 -0,409 0,938 0,823609, 0,886 0,771
CH_I3 0,999 1,000 0,969 0,904 0,911 -0,418 0,928 0,797583, 0,883 0,743

CH_TXOCF | 0,968 0,969 1,000 0,910 0,902 -0,316 0,928 0,7926690, 0,963 0,746
CH_PPL 0,922 0,904 0,910 1,000 0,949 -0,268 0,955 0,972817M, 0,896 0,949
CN_I2 0,923 0,911 0,902 0,949 1,000 -0,072 0,997 0,9138400, 0,824 0,902
CN_I3 -0,409 -0,418 -0,316 -0,268 -0,072 1,000 -0,102 180, 0,313 -0,317 -0,079
CN_I5 0,938 0,928 0,928 0,955 0,997 -0,102 1,000 0,9078300, 0,857 0,891
ci_in 0,823 0,797 0,792 0,972 0,913 -0,181 0,907 1,00085M™, 0,788 0,993
Cl_I2 0,609 0,583 0,669 0,817 0,840 0,313 0,830 0,857 001,0 0,696 0,897
CI_I3 0,886 0,883 0,963 0,896 0,824 -0,317 0,857 0,7886980, 1,000 0,747
Cl_l4 0,771 0,743 0,746 0,949 0,902 -0,079 0,891 0,993897, 0,747 1,000

Por meio dos resultados descritos na Tabela 6, nota-se que, de modo geral,
praticamente todas as varidveis apresentam grau de correlacdo razodvel para serem
consideradas no ajuste, exceto a varidvel CN_I3. Decorrente deste resultado e por
problemas de natureza numérica em relacdao a convergéncia do método de mdaxima
verossimilhanca por ocasionar varidncias negativas, conhecidos na literatura como casos

Heywood, optou-se por ndo considerar esta varidvel no modelo.
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Dada a proposta do programa ZEE-MG e respeitando os critérios socioecondmicos
e ecoldgicos, a construcao de um modelo de equacdes estruturais foi fundamentada no
modelo tedrico da Figura 7, em que as setas curvas bidirecionais sao interpretadas como
covariancias e as setas unidirecionais como relacoes causais. A interpretacdao do modelo
é feita por meio das setas que sugerem relacdes de linearidade entre as variaveis
latentes e observadas.

Sob esse aspecto, Hershberger et al. (2003) mencionam que as relacboes séao
avaliadas pela magnitude do efeito (direto ou indireto) que as varidveis independentes
(observadas ou latentes) tém sobre as varidveis dependentes (observadas ou latentes).

Contextualizando a confirmacdo destas relacées “tedéricas” de dependéncia
estatistica, por meio da significancia das estimativas dos pardmetros do modelo
ajustado para os dados do Zoneamento Ecolégico Econémico do Estado de Minas
Gerais, consideraram-se as seguintes varidveis latentes: construto latente exégeno ()
denominado “Questdes Habitacionais” considerado como fonte causadora na relacdo
com os demais construtos endégenos; construto latente endégeno (N1i) denominado
“Questdes Agrarias”; construto latente endogeno (N2) denominado “Questbes de
Seguranca” e por fim, construto latente endégeno (N3) denominado “Questbes de
Ocupacao Econémica e Cobertura da Populacdo Urbana”. A especificacdo do modelo e

as relacoes causais encontram-se ilustradas na Figura 7.
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Figura 7: Diagrama do modelo de equacées estruturais proposto para estudar as relacées das variaveis
dos componentes Humano, Natural e Institucional inseridas no ZEE-MG para as regiées Sul/Sudoeste e
Central.

A validacdo do modelo proposto é confirmada pelos critérios estatisticos descritos
na Tabela 7.

Tabela 7: Resultados dos indices de qualidade de ajuste de MEE

indices de qualidade de ajuste valor
Razao entre a estatistica qui-quadrado e o nudeero
graus de liberdadg¥gl) 1,3867
Goodness-of-Fit Index (GFI) 0,9712
Adjusted Goodness-of-Fit Index (AGFI) 0,9451
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) ,04D3
Normalized Fit Index (NFI) 0,9504
Non Normed Fit Index (NNFI) 0,9783
Comparative Fit Index (CFI) 0,9855
Standardized Root Mean Residual (SRMR) 0,0615
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Mantendo as especificacboes dos valores de referéncia (Ullman, 2007) citados a
seguir, na interpretacao de cada indice de ajuste, em consonancia com os resultados
encontrados na Tabela 7, pode-se inferir que o modelo proposto (Figura 7) ajustou-se
adequadamente aos dados amostrais.

A comprovacdo desta afirmativa é fundamentada nos resultados estatisticos
proporcionados pelos indices GFI, AGFI, CFl, NFI préoximos ao valor unitario, sendo este
considerado como referéncia. Segundo Ullman (2007), os testes fundamentados nesses
indices, que tém os valores de referéncia definidos entre 0,90 e 0,95, sédo indicadores
de ajuste suficiente e valores acima de 0,95 sdo considerados bons ajustes.

Em relacdo ao resultado indicativo da qualidade de ajuste, apresentado pelo indice
NNFI, a referéncia é que a estimativa seja inferior a 1 para que o modelo ndo seja
caracterizado como “superajustado”, o que evidenciaria méa especificacdo do modelo.
Em se tratando do comportamento dos residuos, o resultado dos indices SRMR e
RMSEA foram préximos a zero, evidenciando boa aproximacédo da matriz de covaridncias
imposta pelo modelo em relacdo a matriz de covaridncias amostral.

Finalizando a validacdo do modelo proposto, por meio do qui-quadrado ponderado,
definido por Hair et al. (2005) como a razdo entre a estatistica qui-quadrado e o nimero
de graus de liberdade, o valor obtido para o modelo ajustado foi 1,386. Os autores
alertam que valores inferiores a 1 indicam ajuste “pobre” e valores entre 1 e 5 indicam
que o modelo é aceitavel.

Dada a concordancia na validacdo do ajuste do modelo de equacdes estruturais
sugerido, julga-se que ha evidéncias estatisticas para afirmar que o modelo estd bem
ajustado e possivel de ser considerado na interpretacdo das relacées de causa e efeito

postuladas na construcdo do modelo.

3.3 Interpretacdo dos parametros do modelo

Confirmada a validacdo, a interpretacdao do modelo, bem como as relacdes de
causas e efeitos, foi discutida sob dois aspectos: Relacdo causas-efeitos entre as
variadveis latentes (Secao 3.3.1) e relacdo das varidveis observadas com cada construto
(Secao 3.3.2).

As estimativas dos pardmetros e dos respectivos erros padroes e valores-p do

modelo ajustado sdo apresentadas na Tabela 8.
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Ha evidéncias estatisticas para afirmar que as estimativas que resultaram em valor-

p superior ao nivel de significancia pré-fixado em 0,05 indicam que as relacdes lineares

gue especificam as causas e/ou efeitos sdo nao significativas.

Contudo,

convém

ressaltar

que por

questdes

numéricas

envolvendo

identificabilidade do modelo e iteracdes, essas varidveis foram mantidas no modelo,

confirmado pelos indices de qualidade de ajuste (Tabela 7).

Tabela 8: Estimativas dos parametros do modelo de equacdes estruturais ajustado para as regides 2 e 4

Parametro Estimativa Erro padrao valor-p
Asht 6,459 0,3051 0,0000
A3hp 9,014 0,4187 0,0000
OtpH -68,518 6,4029 0,0000
Ah2 3,421 0,1714 0,0000
An3 4,598 0,2223 0,0000
023n 0,018 0,0945 0,8471
Mis 3,752 0,1861 0,0000
Mi2 9,813 0,4557 0,0000
025N -41,613 3,9839 0,0000
A2i3 8,725 0,4064 0,0000
A2i2 15,206 0,7016 0,0000
\2ia 9,674 0,4510 0,0000
023 -68,977 6,4856 0,0000
0241 -111,490 10,3679 0,0000
0341 -60,095 5,6617 0,0000
B21 0,072 0,0330 0,0315
Ba1 0,004 0,0285 0,9007
B32 -0,026 0,0316 0,4205
Y1 -0,066 0,0448 0,1422
Y2 -0,023 0,0494 0,6373
Y3 0,267 0,0460 0,0000
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3.3.1 Relacdo da variavel latente (§) com as variaveis endégenas (ns), (N2) € ()

Segundo o ZEE-MG, as politicas geradoras de investimento na area social sdo
consideradas importantes indutoras do desenvolvimento econémico e social,
ambientalmente sustentaveis, preservando os direitos econbémicos e sociais,
constitucionalmente garantidos. Nesta perspectiva, o modelo proposto neste artigo
envolveu questoes sociais relacionadas aos setores de habitacao, agrario, seguranca e
ocupacao econdmica da populacao urbana, respectivamente representado por meio dos
construtos (&), (N1), (N2) € O13).

Dada a amplitude e complexidade da relacdo funcional entre esses setores, o
modelo estrutural (Figura 7) sugere que o setor de habitacdo seja uma das fontes
causadora da melhoria da qualidade de vida do individuo, uma vez que as variaveis
latentes endégenas sdo postuladas como indicadores reflexivos de .

Scolforo et al. (2008) afirmaram que a moradia, na sociedade moderna, devera
obedecer a requisitos minimos de seguranca, conforto, bem-estar e higiene. No contexto
urbano, a moradia deve oferecer ao individuo acesso a benfeitorias como urbanizacao,
abastecimento de agua e energia, esgotamento sanitario, coleta de lixo, drenagem das
aguas pluviais, escolas e postos médicos, transporte coletivo, lazer e seguranca. No
meio rural, a casa deve possibilitar a seus moradores o acesso aos requisitos essenciais
de habitacao, dentro de adequadas condicb6es ambientais. Estatisticamente, essa relacao
ndo é confirmada pela probabilidade de significAncia observada nas estimativas do
modelo estrutural ajustado (Tabela 8) em relacdo aos pardmetros y1 €y2, sugerindo que
o construto "Questdes Habitacionais" (E) nao apresente uma contribuicao expressiva na
dependéncia com os construtos endégenos N1 € N2. Porém, ao analisar a probabilidade
de significadncia obtida em relacdo ao pardmetro Y3, observa-se a confirmacéo da relacédo
das questdes habitacionais com a ocupacao econbmica e cobertura da populacao
urbana.

Esta relacdao pode ser entendida, em uma realidade mais ampla envolvendo
aspectos demograficos, na orientacao da atividade produtiva para o setor industrial e de
servicos, como fatores determinantes das alternativas de localizacdo das atividades
econOmicas. Neste sentido, Oliveira et al. (2008) caracterizaram a regidao 4 (Central)

como bastante heterogénea em relacdo ao potencial humano, porém por abranger uma
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regiao metropolitana de grande porte com os consequentes problemas de salde, renda,
moradia e seguranca, exige maior atencao no planejamento de acdes e investimentos.

Em se tratando da regido 2 (Sul/Sudoeste) hd um ndmero expressivo de municipios
de pequeno porte populacional, no entanto, a maioria desses municipios esta sob a
influéncia de diversos municipios pdélos que detém condicdes sociais expressivas nas
areas de saude, educacao, renda e seguranca.

Relacionando estas situacdes distintas observadas nestas regides, verifica-se que a
urbanizacao pode ser vista como resultado das mudancas nas formas histdricas de
apropriacao do espaco e de orientacao da atividade produtiva para os setores industrial
e de servicos. Além do mais, a urbanizacdo atua como fator relevante na determinacao
da localizacao das atividades econdmicas e portanto, neste contexto, é razoavel supor a
dependéncia das questOes habitacionais com a ocupacao econémica e cobertura da
populacdo urbana.

Em se tratando da relacao dos construtos enddgenos, denominados por
"Questdes Agrarias" (N1) e "Questdes de Seguranca" (n2), respectivamente dos
componentes Natural e Institucional, observou-se que a existéncia desta relacao é
notéria dada a presenca de diferentes 6rgdos publicos gerenciados pelo Ministério do
Desenvolvimento Agréri’o dos quais podemos mencionar as Promotorias Agrarias,
atuando na emissdo de pareceres nos processos referentes a disputa pela terra rural
submetidos a apreciacdo do Poder Judiciario; Defensorias Publicas Agrarias, que atuam
a favor dos trabalhadores rurais que ndo possuem condicdes financeiras de arcar com
honoréarios de advogado e necessitam de orientacdo profissional na defesa de seus
direitos, nas questdes pertinentes a conflitos agrarios ocorridos no campo; Ouvidorias
Agrarias Regionais, exercendo sua funcdo em parceria com a Ouvidoria Agraria
Nacional, atuando na mediacdo e resolucdo de conflitos agrarios nos estados;
Delegacias de Policia Civil Agrarias, que prestam atendimento referente as ocorréncias
registradas na zona rural, principalmente no que diz respeito aos conflitos coletivos pela
posse da terra rural; Policias Militares Agrarias, prestando seguranca publica na zona
rural, principalmente nas fazendas que se encontram ocupadas por trabalhadores rurais

sem terras, que demandam providéncias dos poderes publicos para implantacao

' Ministério do Desenvolvimento Agrério - Ouvidoria Agraria Nacional
http://www.mda.gov.br/portal/ouvidoria/institucional/Funcaodosorgaosagrarios, Acesso: 07/04/2011.
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do programa de reforma agréaria, assim como durante o cumprimento de mandados
judiciais de reintegracao de posse coletiva, buscando a resolucdo dos conflitos agrérios
de forma pacifica.

Mediante a diversidade de 6rgaos publicos de seguranca direcionados a questdes
agrarias, torna-se plausivel hipotetizar a dependéncia entre os construtos n: e 2, sendo
esta comprovada pelo resultado significativo da estimativa do parametro B21. Reportando
a definicdo do fator condicionante imposta no ZEE-MG, entende-se que uma mudanca
(causa) em uma das varidveis utilizadas na formacdo de um desses construtos,
certamente ocasionara (efeito) uma mudanca na realidade de um determinado municipio
pertencente as Regides Sul/Sudoeste e Central. Desta forma, no que tange a
administracao publica, esta pode estar preparada e estruturada para acompanhar as
demandas por seguranca.

Em se tratando das relacbes dos construtos ni, Nz e ns, ou seja, "Questdes
Agrarias" e "Questdoes de Seguranca" em relacdo as "Questdes de Ocupacao Econémica
e Cobertura da Populacdo Urbana”, por meio das probabilidades de significancia
observadas em relacdo aos parametros Bs1 e P32 (Tabela 8), os resultados foram nao
significativos.

Uma suposta explicacdo para a ocorréncia desse resultado é que na regiao 2
(Sul/Sudoeste) hd um numero expressivo de municipios de pequeno porte populacional,
0s quais estdo sob a influéncia de diversos municipios pdélos que detém condicées
sociais expressivas nas areas de saude, educacao, renda e seguranca.

No qgue se refere aos aspectos demogréaficos, os municipios, principalmente os de
pequeno contingente populacional, apresentam uma alta razdo de dependéncia, o que
pode limitar acOes e investimentos.

No caso da regido 4 (Central) verifica-se uma heterogeneidade que se refere ao
potencial humano. O fato de abranger uma regido metropolitana de grande porte com os
consequentes problemas de saude/renda/moradia/seguranca indica restricoes e cuidados
ao se projetar ou planejar acées e investimentos. Por outro lado, no que se refere ao
potencial humano, a regido apresenta, em termos de educacdo e renda, uma

potencialidade diferenciada que pode atrair investimentos e acées governamentais.
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3.3.2 Relacao das variaveis observadas com cada construto

A andlise do construto "Questdes Agrarias" (N1) se da no sentido de que a
importancia do componente Natural, no qual este fator esta inserido, ndo se relaciona
simplesmente aos aspectos relativos a qualidade e vulnerabilidade dos recursos naturais,
mas sim aos aspectos econdmicos dos mesmos. Portanto, busca-se analisar o quanto,
economicamente, o recurso natural estd sendo utilizado como fonte geradora e
impulsionadora da economia. Além disso, as varidveis que formam esse construto
retratam ndo apenas a estrutura fundiaria, mas também o nivel tecnolégico empregado
na agricultura e na producao familiar, importante produtora e fornecedora de alimentos
basicos as populacdoes locais e geradoras de ocupacdes e renda, no contexto da
dindmica agraria dos municipios estudados.

Assim sendo, os resultados encontrados na Tabela 8 confirmam de fato uma
relacdo linear do construto N1 com as demais varidveis observadas, uma vez que as
mesmas apresentaram probabilidades de significancia inferior ao nivel nominal de
significancia definido em 0,05.

O construto "Questdes de Seguranca" (N2) estd envolvido com um fator
condicionante do componente Institucional, portanto, as varidveis observadas na
formacdo desse construto estdo relacionadas a questdes relativas a propriedades e
patriménio do bem publico, gestdao municipal e organizacoes de ensino e pesquisa.

As variaveis utilizadas na formacdo do construto "Questdes de Ocupacao
Econémica e Cobertura da Populacdo Urbana" (ns) foram significativas, portanto, pode-
se afirmar que as varidveis consideradas apresentaram uma importante contribuicdo na
formacéao desse construto.

O construto "Questdes Habitacionais" () é formado por varidveis que expressam

o desenvolvimento sustentavel relacionado a ocupacao populacional e condicées basicas

sanitarias.
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Configurando o Zoneamento Ecolégico Econdmico do Estado de Minas Gerais,
essas variaveis sao classificadas como indicadores, portanto, é coerente considerar que
o construto também seja considerado um indicador e, contextualizados no ZEE-MG, os
indicadores sao interpretados como causas e os fatores condicionantes como efeito.
Sendo assim, as interpretacées das estimativas dos pardmetros das varidveis utilizadas
na formacdo dos construtos foram apenas confirmatérias, sendo sua contribuicao
relevante e justificada pelos valores significativos observados nas estimativas dos

parametros.

4. Conclusoes

As técnicas estatisticas empregadas neste artigo foram eficientes no estudo
simultdneo dos componentes Humano, Natural e Institucional com a obtencao de
resultados especificos sobre a formacado de agrupamentos das regides avaliadas. No
estudo da relacao de causas-efeitos apresentaram resultados coerentes com a
perspectiva do Zoneamento Econémico Ecolégico do Estado de Minas Gerais.

Especificamente, a aplicacdo do escalonamento multidimensional demonstrou
uma diversidade socioeconémica e ecoldgica entre as regioes estudadas, de tal forma
que as regioes Sul/Sudoeste e Central apresentaram resultados similares, formando um
agrupamento. Analogamente, as regides do Rio Doce e Zona da Mata apresentaram
similaridades entre as variaveis estudadas.

A aplicacdo da modelagem de equacdes estruturais permitiu confirmar as
hipéteses do modelo tedrico, fundamentadas em um dos objetivos do Zoneamento
Ecolégico Econémico do Estado de Minas Gerais, consistindo justamente, em fornecer
as regides e municipios diagnésticos gerais e uma perspectiva global sobre a realidade

do estado, bem como agregando conhecimento segundo as peculiaridades regionais.
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Abstract

The Ecological and Economic Zoning of the State of Minas Gerais (ZEE-MG) is a set of
rules and techniques to diagnose geo-biophysical, socio-economic, legal, and institutional
aspects, generating the Letter of Environmental Vulnerability and the Charter of Social Potential.
In particular, the Charter of Social Potential is measured by Productive, Natural, Human, and
Institutional components, which characterizes a municipality or micro-region ability to achieve
sustainable development. Thus, we study the variables belonging to these components, that can
be suggested in the construction of a structural model to explain plausible cause and effect
relationship, using multidimensional scaling techniques and structural equation modeling. The trial
follows methodological guidelines by the Brazilian Department of Environment-MMA for the ZEE-
MG development, in accordance with guidelines by the Environmental Law and Policy of the
State of Minas Gerais.

Keywords: structural equation, environment, social potential.
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