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Metodologia

4.1.
Introducao

Neste capitulo apresentam-se os modelos STVAR-Tree, o principal da

dissertacdo, além dos modelos competidores PAR(p) e Neuro-Fuzzy.

4.2,
Modelo STVAR-Tree

O modelo vetorial auto-regressivo de transicdo suave estruturado por
arvores (em inglés, Smooth Transition Vector Autoregressive-Tree), denominado
aqui por modelo STVAR-Tree, € resultante da combinacdo do modelo STVAR
(Smooth  Transition Vector Autoregressive) com o algoritmo CART
(Classification and Regression Tree), ambos discutidos no Capitulo 3.

A constru¢do do modelo STVAR-Tree € uma adaptacdo do modelo STAR,
proposto por Dijk, Terésvirta e Franses (2002). O ciclo da modelagem consiste em
trés etapas: especificacdo, estimagdo e avaliacdo do modelo.

A especificacdo do modelo € feita através de métodos estatisticos, o que
permite desenvolver testes de hipoteses. Por esta abordagem, € possivel
especificar um modelo ndo-linear paramétrico por meio de uma arvore de decisdo.
Além disso, a drvore de decisdo final pode ser facilmente interpretada, como
sentencas logicas.

A estimagdo dos coeficientes pode ser vista como uma combinagdo de
diferentes modelos auto-regressivos, podendo utilizar varidveis exdgenas no
conjunto daquelas que ajudam a compor o espago de transi¢ao.

E, por fim, a avaliacdo do modelo final da-se por meio de seu desempenho

(habilidade preditiva) em dados fora da amostra (out-of-sample).
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4.2.1.
Formulacao matematica

Sejam y;,¥,, ...,y séries temporais multivariadas de varidveis enddgenas,
1= 010 Y21 -0 Vk1)'s Y2 = 12 Y220 0 Yk2)'s oo Ve = V1o Vot 0 Yie)'-
Defina f(.) como uma fungdo desconhecida de séries temporais multivariadas x;,
as quais podem ser as varidveis endégenas defasadas e varidveis exdgenas, através

da expressao:

Ve = f(xe) + & 4.1)

tal que E[e;] =0 (vetor nulo de dimensio K) e E [g&] = Z. (matriz de
variancia-covariancia de dimensao K x K).
Define-se, portanto, a fungdo Hyp(x,;¥): R7*! - R, indexada pelos

parametros P, como o modelo STVAR-Tree através da expressao:
Hyp (x¢; ) = Yier PiZeByji (%5 6;) + & 4.2)

onde,
!
o vetor x; = (xm Xoty e ,xqt) , tal que x; € SY;

0 vetor z; = (th,ZZt, ...,Zpt),, o qual (z; € x;), tal que z; € RP,p < q, contém
as varidveis endogenas defasadas e, ainda, pode conter varidveis exdgenas e
varidveis exdgenas defasadas ; e o vetor Z; = (1,...,1,z;)" contém 1’s indicando
os interceptos acrescidos ao vetor z;;

o vetor & = (&4, &3¢, -+, €ke)’ € K-dimensional contendo ruidos brancos, ou seja,

E[e]=0,E[ee]] = {25, se t=s

0, set#s
J € o conjunto de indices de nds geradores. Define-se JJ; como o subconjunto de J
contendo os indices dos nds geradores que formam o caminho para a folha (né
terminal) i;
T € o conjunto de indices de folhas (nés terminais);
S € o conjunto de indices de varidveis de transicdo;

As fungbes By;, 0 < By; < 1, s@o conhecidas como fungdes de pertinéncia, dadas

por.
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n;j(1+n; ;)
2
By (x4 6;) = 1_[ G (xsj,t; Yj» Cj) [1
Jj€)

_¢ (xsj,t; v, Cj)](l—ni,j)(1+ni,j)

(4.3)
onde,
(—1, se o caminho para a folha i ndo inclui o n6 ancestral j
(Byi = 1);
0, seocaminhoparaa folhaiincluio filho direito do n6 ancestral j
Mij g (Bji = 1-G);
1,se o caminho para a folha i inclui o filho esquerdo do né ancestral j
\ (B]]l = G)
Vale ressaltar que Y j¢j Bﬂi(xt; Hj) =1,Vx, € §9.
A fungio G (x;; 6) é definida como Fungdo Logistica, da forma:
1
G(xt; Y, C) = m (4.4)

Define-se y = (P;,60;) como a representagdo de todos os pardmetros do
modelo, sendo particionado em dois grupos, classificados como parametros
lineares ®; = (®y;, ..., ®,,;) e pardmetros ndo-lineares 6; = (y;,c;). A matriz de
parametros ®; é aquela que contém os coeficientes associados as defasagens das
varidveis dependentes, e o vetor 8; é formado pelos parametros de suavidade e
locagdo, respectivamente.

O motivo de z; ser um subconjunto de X, (conjunto de varidveis de
transi¢do) € evitar regressores ndo estaciondrios nos modelos lineares locais, uma
vez que podemos ter séries ndo estaciondrias como varidveis de transi¢do. Uma
ilustracdo deste caso € dada quando a varidvel de transicdo x;; trata-se de uma

tendéncia linear, a qual identifica uma possivel quebra estrutural nas séries.

4.2.2.
Especificacao do modelo

O objetivo, aqui, € obter uma estratégia para o crescimento da &rvore,
baseado na inferéncia estatistica. Um processo de constru¢do similar ao proposto

por van Dijk, Terésvirta e Franses (2002) para o modelo STAR foi adaptado para
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a modelagem STVAR-Tree. Os passos sdo basicamente os mesmos descritos no

Capitulo 3, os quais seguem o principio “especifico para geral:

1)

2)

3)

Selecdo de varidveis relevantes para o modelo

Caso o niimero de varidveis disponiveis para a composi¢cao do modelo seja
elevado, é importante selecionar as mais relevantes. As candidatas a
varidveis de transicdo podem ser varidveis exodgenas ou defasagens da
variavel dependente. Dois critérios podem ser utilizados nesta fase: a)
conhecimento subjetivo do problema em questdo, ou seja, usar o
conhecimento prévio sobre as séries temporais; ou b) estimar diversos
modelos lineares VAR, incrementando a ordem p do modelo, com
p=12,..,Pmax- Aquele modelo que minimizar os critérios de
informacdo AIC (Akaike, 1974) ou BIC (Schwarz, 1978) deve ser
selecionado e todas as propriedades dos modelos lineares VAR(p) devem
ser verificadas. As varidveis que compdem este modelo devem ser
selecionadas para a modelagem do STVAR-Tree.

Especificacdo do modelo, baseado em uma sequéncia de testes de hipdtese
do tipo LM, o qual avalia a linearidade de um determinado modelo

Esta etapa define o modelo a ser estimado. Aqui, os conceitos de
inferéncia estatistica sdo utilizados para determinar o crescimento da
arvore. O procedimento envolve uma seqiiéncia de testes do tipo
Multiplicadores de Lagrange, conhecido como teste LM (do inglés,
Lagrange Multiplier), como apresentado em Luukkonen, Saikkonen e
Terdsvirta (1988). Na constru¢do do modelo STVAR-Tree, o teste LM
verifica a adequagdo do modelo STVAR-Tree para descrever os dados. No
caso em que a hipétese nula de linearidade for rejeitada, seleciona-se o n6
a ser dividido e a varidvel de transi¢cao para estimar o modelo.

Estimacdo dos parametros lineares (constantes dentro dos nds) e ndo-
lineares (parametros da fun¢do logistica) do modelo selecionado

Dois métodos de estimagdo sdo utilizados para produzir as estimativas dos
pardmetros do modelo STVAR-Tree, representados por ¢ = (P, 6;).Para
estimar os parametros classificados como lineares ®; = (CDli,...,CDpi

utiliza-se Minimos Quadrados Multivariados (ou Minimos Quadrados

Generalizados — MQG) e para estimar os parametros ndo-lineares 8; =
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[¢N

(i, ¢;) utiliza-se Minimos Quadrados Nao-Lineares (MQNL), que

equivalente ao método de Maixima Verossimilhanca (MV) sob a

[¢N

normalidade dos erros. Caso os erros ndo sejam normais, MQNL
equivalente a Quase-Maxima Verossimilhanga (QMV).

4) Analise de diagndstico do modelo
Avalia-se 0os modelos estruturados por arvores pelo seu desempenho
estatistico (habilidade preditiva) em dados fora da amostra (out-of-
sample).

5) Re-especificacdo do modelo de acordo com os resultados do diagndstico
No caso de selecionar um modelo STVAR-Tree que ndo produza
resultados estatisticos satisfatérios, deve-se voltar a etapa 1 e re-
especificar um modelo e, assim, seguir todas as etapas.

6) Utilizacdo do modelo com fins descritivos ou de previsao

Com todas as etapas acima verificadas e satisfeitas, determina-se o modelo

Hyp(X¢;1) como o modelo final que serd utilizado de acordo com os seus

propositos.

Esta etapa de especificacdo engloba a etapa de estimagcdo dos parametros,
definida na secdo posterior, pois o teste LM necessita estimar os modelos sob Hy e
H,, o que indica que, para cada divisdo, sdo estimados os parametros lineares e

nao-lineares dos modelos.

4.2.3.
Estimacao dos parametros

Definiu-se que, para a estimacdo de todos os parametros do modelo
STVAR-Tree, representados por Y = (P;, 6;), leva-se em consideragdo a hipdtese
de que o vetor & = (&4 &p, ., Exe)’ € formado por varidveis aleatérias
normalmente distribuidas com média zero e matriz de variancia-covariancia XZ.

Para estimar os parametros lineares do modelo inicializa-se os valores dos
pardmetros ndo-lineares 8; = (y;, ¢;) através de uma grade de valores (grid). Uma
vez inicializados, ou seja, dado que os parametros ndo-lineares sdo conhecidos, a

estimacdo do modelo STVAR-Tree corresponde a estimacdo de uma regressao

multivariada e os parametros lineares @; = (Cbli,...,fbpi) sdo estimados por
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Minimos Quadrados Multivariados (ou Minimos Quadrados Generalizados —

MQG), dados por:
$ = [2(6)'2(6)]7*Z(6) 'y, (4.5)

onde,
Ve = 16 Yot 0 Yre)'s
0 =(01..,0,) e

Z1B1(X1;01) - Z4Bg(X4; 0k)
7(6) = : :
ZrBi(X1;01) -+ ZrBx(Xr; 0k)

Esse método de estimagdo é conhecido como Madaxima Verossimilhanga
Concentrada, sob normalidade dos erros, ou Quase-Médxima Verossimilhanga

Concentrada, caso os erros ndo sejam normais, € a expressao € dada através de:

~

T
1
§ = argmin {;Zl[yt — Hy (e )] [y = Hyp (s )]

vew (4.6)

Os parametros ndo-lineares de 1, ou seja, vetor 6; sdo estimados
condicionalmente a @ através de MQNL, o qual faz uso de procedimentos de
otimizacdo ndo-linear. Para a estimagdo dos parametros do modelo STVAR-Tree
considerou-se o algoritmo de Levenberg-Marquadt, completando a estimacdo da
iteracdo. Como o método MQNL é muito sensivel aos valores iniciais, € feita uma

busca de valores iniciais por grade de valores (grid), que busca a maximizacao da

funcdo de log-verossimilhanga concentrada.

4.2.4.
Divisao dos nés — Sequiéncia de testes LM

Considere um modelo STVAR-Tree com K nds terminais, escrito como:
y, = Hyp(x¢; ) = Yier PiZByi (X¢; 0;) + & (4.7

ou
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Ve = Z (DiztBJ]i(Xt;Hi) + ¢2i*+12tBJ]2i*+1(Xt;92i*+1)
ieT—(i%)

+ ¢2i*+22tBB2i*+2 (X¢; Ozi742) + & (4'8)

onde
BJJZi*+1(Xt; Oziv41) = B]]i*(Xt; 0;)G(Xi*¢; Vits Civ);
Byoiy2 (X¢; O2i%42) = B]]i*(Xt; 0;)[1 — G (xpee; Vs 7).

A equacdo pode ser escrita na forma:

Ve = Z (DiztB]]i(Xt; 6;) + ¢ztB]]i*(Xt; 6;+)
ieT—(i*}

+ AZ¢ By (X¢; 0;:) G (X745 Vv, Ci+) + & (4.9)
onde ¢ = Pyiryp €4 = DPypryq — Py

Define-se, portanto, a constru¢do do modelo através de testes de hipoteses
do tipo Multiplicadores de Lagrange, conhecido como teste LM. Desta forma, o
crescimento da 4rvore estd condicionado a existéncia de ndo-linearidade nas séries
modeladas.

Primeiramente, o teste LM deve ser realizado, baseado nas hip6teses:
Hy: Linearidade
H,: Nao-linearidade

Esta etapa consiste em testar se o nd raiz deve ou ndo ser dividido. Em
outras palavras, o teste determinard um modelo constante VAR ou o mais simples
modelo STVAR-Tree, com 2 nds terminais.

Sob Hy, é fécil verificar que, para y = 0, a funcéo logistica G(.) assume um
valor constante igual a 0,5, independente do valor do parametro de locagdo c,

pois:

~ 1 B 1 B 1 _1
G(xt,O,C)—1+e_0(xt—c) T 14+e% 141 2
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Isto implica que a estimagdo de Hjyp(x.; ) serd simplesmente a média
ponderada entre os regimes, sendo entdo, uma combinacdo linear de modelos
lineares VAR. Consequentemente, o modelo resultante também serd linear.

Portanto, seria suficiente testar a linearidade das séries considerando as hipoteses:

H()I]/:O
Hi:y >0

Porém, ao considerar diferentes valores para o parametro c¢, a funcdo de
verossimilhanga pode permanecer inalterada, o que acarretard num problema de
identificacio. Como uma solucdo deste problema, adota-se a proposta de
Luukkonen, Saikkonen e Terdsvirta (1988), que aproxima a func¢do G(.) por uma
expansdo de Taylor de 3* ordem em torno de y = 0. Entdo, ao reescrever o
modelo Hjy(x.;) considerando a expansdo de Taylor no lugar da fungdo G(.),

chega-se a seguinte expressao:

1 3 1
Glxpy,¢) ==+2y(x,— ) +=y%(x, —c)? + =y3(x, — ¢)3
2 2 2

+ R;(x; v, ¢) (4.10)

onde R5(x;y, ) é o resto da expressao.
Considerando a expansdo de Taylor de 3* ordem em torno de y =0, o

modelo pode ser escrito como:

Ve = Z ®;7,By; (X¢; 0;) + aoZe By (X5 0;+)  + a1Z By (X¢; 02)x7
ieT—{i"}

+ aéZtBJ]i* (Xt; Hi*)xiz*t + aéZtBJ]i* (Xt; Hi*)x?*t + € (411)
onde e; = & + A'%ZByi-(X¢; 0;+) + R3(Xj+¢; Vv, €i+)
Os parametros ay, kK =0,...,3 s@o fungdes dos pardmetros originais

lineares e nado-lineares do modelo, (¢, 4,y;+, ¢;<). Desta forma, as hipdteses do

teste LM passam a ser:
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H()IO{1=0{2=0{3=0

H;: caso contrario

Sob Hyp, o resto da expansdao de Taylor desaparece, de forma que as
propriedades do erro permanecem inalteradas. E isto gera condi¢Oes propicias
para o uso de inferéncia estatistica assintotica.

O teste LM também pode ser aplicado na sua versao do teste F, seguindo os
seguintes passos:

1) Estimar o modelo com K regimes

2) Regredir os residuos #i;, em h, e calcular a soma dos novos residuos

quadréticos SSR, = Y.F_, @iZ. Os novos residuos i, serdo ortogonais a

h,.
3) Fazer a regressio de ii, em h, e V,. Calcular a soma dos residuos
quadriticos obtidos a partir desta regressdo, SSR; = Y.F_, V2.

4) Obter a estatistica y?
X SSR, '

ou a estatistica I
F™SSR,/(T—n—-m)
onden=(q+2)h+p+1.

Sob Hy, a estatistica de teste ML,z segue uma distribuigao x? assintética

com m graus de liberdade, e a estatistica de teste MLp segue aproximadamente
uma distribuicdo F com m e T —n — m graus de liberdade, onde 7 € o niimero de
observacoes.

Uma vez definidos a estimacdo do modelo e o teste ML para o crescimento

da arvore, o algoritmo da modelagem torna-se simples.

4.2.5.
Controle do crescimento da arvore

Na modelagem STVAR-Tree, o teste LM deve ser executado

seqiiencialmente de modo a decidir a divisdo de cada um dos nds sob teste. Sabe-
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se que arvores com muitos nds terminais tornam-se complexas e isto compromete
a andlise do modelo final. Com a finalidade de controlar o erro do tipo I (arvore
superestimada), adotou-se o procedimento de diminuir o nivel de significancia do
teste, de acordo com o crescimento da drvore. Assim, ao realizar o teste pela n-
ésima vez em um né da d-ésima profundidade, o procedimento adotado faz com

que a(d,n) assuma o valor:

a
a(dr n) = F:

onde a € o nivel de significancia do primeiro teste.
Este procedimento forca o teste LM a ser mais rigoroso nas divisdes de
maiores profundidades e, assim, o uso de técnicas de podagem citadas no Capitulo

III ndo deve ser levado em consideragao.

4.2.6.
Previsao

A flexibilidade da metodologia STVAR-Tree permite que sejam criados
trés tipos de previsdo diferentes:

1) Combinag¢do de Regimes (RC):
Aplicagdo direta do modelo estimado. Utiliza-se a equagdo resultante da
estimacdo para obter a previsdo um passo a frente. Assim, a previsdo é
obtida a partir da soma ponderada dos modelos lineares locais, na qual os
pesos sdo as pertinéncias das observagdes em cada regime.

2) Maxima Pertinéncia (MM):
Observa-se em qual regime a observagcdo apresenta maior pertinéncia e
aplica-se o modelo local correspondente.

3) Combinacdo Adaptativa de Regimes (do inglés, Adaptive Regime
Combining — ARC):
Metodologia similar 2 RC, porém os parametros lineares sdo re-estimados
a cada passo da previsdo, utilizando as ultimas observagdes,
correspondentes a um ano. Para séries didrias, as dltimas 365 (ou 252, no
mercado financeiro). Séries semanais, as Ultimas 52 observagdes. E para

séries mensais, as dltimas 12 observacdes. E assim por diante.
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4.3.
Modelo PAR

Essencialmente, qualquer estrutura de dependéncia temporal pode ser
reproduzida por modelos de séries temporais lineares do tipo PAR(p), sendo este
tipo de modelo uma abordagem bastante flexivel, e bastante popular para a
modelagem estocdstica de vazOes fluviais (Hipel e McLeod, 1994). Na
terminologia de séries temporais, a tendéncia hidrolégica é conhecida como
estrutura de dependéncia temporal, sendo quantificada pela funcdo de
autocorrelacdo estimada do registro de vazoes.

A andlise deste tipo de séries pode ser feita pelo uso de formulagdes auto-
regressivas cujos parametros apresentam um comportamento peridédico. A esta
classe de modelos costuma-se denominar modelos auto-regressivos periddicos de

ordem p - PAR(p), Salas et al. (1980). Em geral, p é um vetor,

p = (P, P2 ---,P12), onde cada elemento fornece a ordem de cada periodo.

4.3.1.
Formulacao matematica

O modelo PAR(p4, P2, - --,P12) pode ser descrito matematicamente por:

onde,

Z, ¢ uma série sazonal de periodo s;

s é o ndmero de periodo (s=12 para séries mensais)

t € o indice do tempo, t=1,2,...,sN, fun¢do do ano T (T=1,2,...,N) e do periodo m
(m=1,2,...,s);

N € o nimero de anos;

Um€ a média sazonal de periodo s;

om€ o desvio-padrao sazonal de periodo s;

¢L, é o i-ésimo coeficiente auto-regressivo do periodo m;

pmé a ordem do operador auto-regressivo do periodo m;

a; € a série de ruidos independentes com média zero e variancia .
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E a correlacdo do modelo PAR(p) € dada por:

( Zt—k - Hm—k \

' Z _
pm(]_) E t m \I
G

L Ow A m-k ) (4.13)

4.4.
Sistema Neuro-Fuzzy

Os Sistemas Neuro-Fuzzy (SNF) sdo ditos “inteligentes” e associam a
capacidade de aprendizado das Redes Neurais e sua tolerincia a falhas a
interpretabilidade dos Sistemas Fuzzy (Zadeh, 1965). Ao se combinarem duas ou
mais técnicas, cria-se, muitas vezes, um sinergismo que pode levar a um sistema
mais poderoso. Verifica-se que SNF tem aplicacdo em diversas areas, como
reconhecimento de padrdes, previsdo, classificacdo, controle, etc., com a obtencao
de bons resultados.

A razdo para o seu bom desempenho é que os mesmos implementam um
sistema de inferéncia fuzzy através de uma arquitetura de redes neurais
(paralelamente distribuida), permitindo assim a integracdo de conhecimentos
implicitos (prépria base de dados) e explicitos (conhecimento de especialistas).

Uma série de arquiteturas de SNF tem sido proposta na literatura nos
ultimos anos. Dentre essas, pode-se citar o sistema ANFIS (Jang,1993), um dos
modelos mais conhecidos e utilizados na pratica. Passa-se a descrever o sistema
ANFIS, o qual serd utilizado no préximo capitulo para modelar o preco spot de
energia elétrica no Brasil.

4.5.
ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (Sistema Adaptativo
de Inferéncia Neuro-Fuzzy)

Por simplicidade, considere um sistema de inferéncia fuzzy com duas
entradas x e y € uma saida z. Para um modelo Fuzzy Sugeno de primeira ordem,
um conjunto usual de regras “se-entdo” € a seguinte:

Regral:Sexé deyeéB entdo fi=px+gy+n

Regra2: Sexe¢ 4, eyve B, . entdo f, =p,x+q,y+n,
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A partir deste modelo Fuzzy Sugeno de primeira ordem com duas entradas e
duas regras ilustra-se a arquitetura ANFIS como aquela da Figura 4.1, onde os nés

da mesma camada tém fun¢des similares.

Camada 1 Camada 4
A1 Camada 2 Camada 3 Xy Camada 5
< \ ! | 11 !
TN W TN W, _
(T ——— N ——» f,
N IR
TN P S
B, (m 3N }—r {'
TR
Yy
BZ

Figura 4.1: Arquitetura ANFIS equivalente

A seguir, passa-se a descrever cada camada do modelo.

Camada 1. Cada n6 nesta camada (A, A,, By, B;) é um n6 adaptativo com
uma funcdo denominada funcao de pertinéncia de um conjunto fuzzy, a qual gera
a saida do tipo:

01,i = ta,(x), parai = 1,2, ou

01 = Up,_, (y), parai = 3,4
onde x (ou y) € a entrada parao né ie A; (ou B;_,) é um rétulo lingiiistico (como
“alto” ou “baixo”) associado a este nd. Esta funcdo especifica o grau, pertencente
ao intervalo [0,1], em que a entrada x (ou y) satisfaz este conjunto conjunto
fuzzy,.

Camada 2. Cada n6 nesta camada é um né fixo rotulado II, representa o
nivel da regra, cuja saida € o produto de todos os sinais de entrada:

0y =w; = ﬂAi(x)ﬂBi(y)'

Camada 3. Cada n6 i nesta camada € um n6 fixo rotulado N. A partir dessa
camada temos o processo defuzzificador. A saida desse n6 é dada pela razdo entre

0 i-ésimo nivel da regra e a soma de todas os niveis:

G_:,.II:=F"]'=—I-, J;=1.2.
W+ Wy

Camada 4. Cada n6 i nesta camada é um n6 adaptativo com uma fungdo né:

O.;,=w,-f, =wi((px+gy+n) i=12

4 1 El
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onde w; é um nivel da Camada 3 e {p;, q;,7;} é o conjunto de pardmetros deste né.

Tem-se, entdo, um produto entre os niveis o valor do conseqiiente da regra em si.

Por isso, parametros nesta camada sdo denominados pardmetros conseqiientes.
Camada 5. Cada né i nesta camada é um né fixo rotulado X, que calcula a

saida geral do sistema como a soma de todos os sinais de sua entrada:

z“".-' -
Saida = 0;; = ZT =

Finalmente, a Figura 4.2 mostra uma arquitetura ANFIS que € equivalente a
um modelo Sugeno de primeira ordem de duas entradas com nove regras, onde

cada entrada tem trés funcdes de pertinéncia associadas.

Faradmetfros Parametros do
da Premissa Consequente

)

—
=

\

o AR W B
BlnjalE

Figura 4.2: Arquitetura ANFIS para o modelo Sugeno

A identificacdo dos parametros do modelo ANFIS ¢é realizada, em geral,
empregando algoritmos de aprendizagem hibrida, isto €, combinando estimacdo

de minimos quadrados com retro-propagacao.
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