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A
Alguns Modelos Não-lineares

Serão brevemente explicados alguns dos modelos não-lineares existentes na

literatura, muitos deles utilizado na análise de séries temporais não enquadrados no

contexto de classificação, porém foram escolhidos aqueles que, de alguma maneira,

estão relacionados com este trabalho em sua forma estruturas, estimação e/ou

previsão.

A.1
Threshold Auto Regressive (TAR)

Proposto em (28) e mais tarde desenvolvido em (30) e extensamente

discutido em (29).

A idéia principal do modelo TAR é a de mudar os parâmetros de um modelo

linear Auto Regressivo (AR) (ver (34) e (1)), de acordo com o valor de uma variável

observável chamada variável de transição ou limiar (do inglês threshold variable).

Basicamente fazem uma divisão do espaço Euclidiano unidimensional de

modo a obter L regimes, os quais são liderados por um modelo Auto Regressivo

de odem ki, i = 1, ..., L. Tal divisão é feita de forma abrupta sendo regida por

uma função indicadora, I(zt).

Formulação Matemática

yt =


β

(1)
0 +

∑k1
i=1 β

(1)
i yt−i + ε

(1)
t , se zt ∈ R1

β
(2)
0 +

∑k2
i=1 β

(2)
i yt−i + ε

(2)
t , se zt ∈ R2

...

β
(L)
0 +

∑kL
i=1 β

(L)
i yt−i + ε

(L)
t , se zt ∈ RL

yt =
L∑
j=1

[
β

(j)
0 +

p∑
i=1

β
(j)
i yt−i + ε

(j)
t

]
I(j)(zt) (A-1)

onde zt é a variável de transição, ε
(j)
t → (0, σ2) o erro aleatório (rúıdo branco) e

o vetor de parâmetros lineares β = (β
(j)
0 , β

(j)
1 , ..., β

(j)
p )′. A função indicadora é tal
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que

I(j)(zt) =

{
1 , se zt ∈ Rj

0 , se zt /∈ Rj.

A variável de transição pode ser governada pelo tempo (zt = t), por

uma variável exógena (zt = xt−d) ou ainda por um valor defasado da variável

dependente, ou seja, um auto-regressor de yt (zt = yt−d). A letra d representa o

parâmetro de defasagem.

A.2
Self-Exiting Threshold Auto Regressive (SETAR)

A escolha da variável de transição como um auto-regressor de yt caracteriza

um modelo SETAR (ver (29)), o qual, da mesma forma que o TAR, divide o

espaço das variáveis de forma abrupta, em subespaços ortogonais a somente um

auto-regressor, yt−d.

Formulação Matemática

yt =


β

(1)
0 +

∑k1
i=1 β

(1)
i yt−i + ε

(1)
t , se yt−d ∈ R1

β
(2)
0 +

∑k2
i=1 β

(2)
i yt−i + ε

(2)
t , se yt−d ∈ R2

...

β
(L)
0 +

∑kL
i=1 β

(L)
i yt−i + ε

(L)
t , se yt−d ∈ RL

yt =
L∑
j=1

[
β

(j)
0 +

p∑
i=1

β
(j)
i yt−i + ε

(j)
t

]
I(j)(yt−d) (A-2)

onde yt−d é a variável de transição e

I(j)(yt−d) =

{
1 , se yt−d ∈ Rj

0 , se yt−d /∈ Rj.

A.3
Smooth Transition Autoregression (STAR)

Uma alteração no modelo SETAR proposta por (3), onde passamos de uma

transição abrupta para uma transição suave, substituindo a função indicadora por

uma função não-linear, cont́ınua e limitada entre 0 e 1 denominada por G(zt; γ, c).

Tais modelos limitam-se a dois regimes apenas.

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610767/CB
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Formulação Matemática

yt = β
(1)
0 + β

(1)
1 yt−1 + ...+ β

(1)
k1 yt−k1 +

(
β

(2)
0 + β

(2)
1 yt−1 + ...+ β

(2)
k1 yt−k2

)
G(zt; γ, c) + εt

yt = β
(1)
0 +

k1∑
i=1

β
(1)
i yt−i +

(
β

(2)
0 +

p∑
j=1

β
(2)
j yt−j

)
G(zt; γ, c) + εt

A formulação para dois regimes pode ser expressa, quando zt = yt−1, por

yt = (α0 + β0yt−1)G(yt−1; γ, c) + (α1 + β1yt−1)[1−G(yt−1; γ, c)] + εt

onde G(yt−1; γ, c) é a função de transição, γ é chamado de parâmetro de

suavização e c de parâmetro de localização ou limiar.

Especificação da Função de Transição

Nos modelos de transição suave pode-se especificar a função de transição

de modo a modelar os dados sem assumir inicialmente que haverá uma mudança

abrupta entre os regimes. As funções podem ser escolhidas como, por exemplo:

– Função Loǵıstica: G(zt; γ, c) = e−γ(zt−c)

1+e−γ(zt−c)
, γ > 0;

– Função Exponencial: G(zt; γ, c) = 1− e−γ(zt−c), γ > 0.

Dependendo da função de transição e dos valores do parâmetro de suavização

da mesma, o STAR é definido de formas diferentes.

A.4
Logistic Smooth Transition Autoregression (LSTAR)

Quando a função de transição utilizada para suavizar a mudança entre os

regimes for a função loǵıstica, trata-se do modelo LSTAR (ver (18)).

A variação no valor do parâmetro do grau de suavidade da função, γ, remete

a casos particulares do modelo LSTAR.

Se γ → ∞ a função de transição toma a forma de uma função degrau, ou

seja

G(zt; γ, c) =

{
1 , se zt ≤ c

0 , se zt > c

Esta situação caracteriza um modelo TAR em que o limiar é regido e

determinado por c. Caso zt = c a observação fará parte de ambos os regimes

com o mesmo grau de pertinência.
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No caso em que γ → 0 a função loǵıstica é igual a 0, 5 e teremos um processo

Auto Regressivo (AR).

A.5
Exponencial Smooth Transition Autoregression (ESTAR)

Ao utilizarmos uma função de transição exponencial teremos um modelo

denominado ESTAR (ver (10)).

Neste, tanto para valores de γ →∞ quanto para γ → 0, teremos um modelo

AR.

A.6
Multiple Regime Smooth Transition Autoregression (MRSTAR)

Como o modelo STAR abrange somente até dois regimes, vemos em (31) o

tratamento da multiplicidade de regimes através do modelo MRSTAR.

Formulação Matemática

Para um modelo com 4 regimes, por exemplo, teremos a representação de

um MRSTAR onde zt = yt−1 dada por

yt = {(α0 + β0yt−1)G0(yt−1; γ, c) + (α1 + β1yt−1)[1−G0(yt−1; γ, c)]}

+{(α2 + β2yt−1)G1(yt−1; γ, c) + (α3 + β3yt−1)[1−G1(yt−1; γ, c)]}+ εt

A.7
Neural Coefficient Smooth Transition Autoregressive (NCSTAR)

Ainda no contexto dos modelos de múltiplos regimes cabe destacar aquele

proposto em (21). Trata-se de um modelo h́ıbrido, pois mescla os parâmetros

autoregressivos de um STAR, os quais variam ao longo do tempo conforme a sáıda

de uma Rede Neural Artificial (RNA).

O modelo STR-Tree, principal enfoque deste trabalho, tem seus processos de

especificação e estimação muito semelhantes ao que é feito no caso do NCSTAR.

As técnicas de diagnóstico do ajuste de um NCSTAR encontram-se em (20)

e o tema volta a ser abordado em (22).

Formulação Matemática

yt = G(zt, xt;ψ) + εt
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= α0 +

p∑
j=1

αjyt−j +
h∑
i=1

λ0iF (ω′ixt − ci)

+

p∑
j=1

{
h∑
i=1

λjiF (ω′ixt − ci)

}
yt−j + εt

que tem a forma vetorial dada

yt = α′zt +
h∑
i=1

λ′ztF (ω′ixt − ci),

onde ψ = (α′,λ′1, ...,λ
′
h,ω

′
1, ...,ω

′
h, ci, ..., ch)

′ ∈ Rr é o vetor de parâmetros, r =

(q+1)h+(p+1)(h+1), α = (α0, ..., αp)
′ = (−λ00, ..., λp0)

′ e λi = (λ0i, ..., λpi)
′.

F (ω′jxt− ci) é a função de transição loǵıstica onde xt ∈ Rq é o vetor de variáveis

de transição, ωi = (ω1i, ..., ωqi)
′ ∈ Rq e ci ∈ R são os parâmetros não-lineares.

A.8
Smooth Transition Regression (STR)

Semelhante ao STAR onde a transição não é mais governada por autor-

regressores de yt e sim por outras variáveis explicativas, xt, as quais podem ser

dependentes do tempo, no caso de estarmos tratando de séries temporais, ou sim-

plesmente covariáveis independentes do tempo e entre si, que serão as regressões

não-lineares.

Esses modelos também acompanham as variações de acordo com o tipo de

funções de ligação onde teremos os modelos LSTR e ESTR. No caso de múltiplos

regimes o MSTR (ver (31)).

O modelo STR e suas variações tem sua especificação, estimação e avaliação

extensamente comentadas em (10).
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B
Comando do programa R 2.6.2

Serão mostrados os comandos utilizados para o caso de Fraude/Irregularidade

no Consumo de Energia Elétrica.

B.1
Comandos para GAM

library(VGAM)

gam1 = vgam(y∼ s(x15,df=4)+s(x16,df=4)+s(x17,df=4)+s(x18,df=4)+s(x19,df=4)+

+s(x20,df=4)+s(x21,df=4)+s(x22,df=4)+s(x23,df=4)+s(x25,df=4)+s(x26,df=4)

+s(x27,df=4),binomialff, lt)

phat=fitted.values(gam1)

Dev=deviance(gam1)

betas=as.matrix(coefficients(gam1)

cutoff=0.5 yhat=lt$y dim(yhat)=c(length(lt$y),1)

for (i in 1:length(lt$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat[[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat out=predict.vglm(gam1, newdata=nd, type=”response”)

dim(phat out)=c(length(nd$y),1) yhat out=nd$y dim(yhat out)=c(length(nd$y),1)

for (i in 1:length(nd$y))if (phat out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else

yhat out[[i]]=0

B.2
Comandos para CART

library(tree)

cart1 = tree(y x15+x16+x17+x18+x19+x20+x21+x22+x23+x25+x26+x27+x29+x30+x31,

data=lt)

plot(cart1) text(cart1) cv.cart1=cv.tree(cart1,rand=1:10,K=10,FUN=prune.tree)

prune.cart1=prune.tree(cart1,best=NULL)

phat=predict(cart1) yhat=predict(cart1, type=c(”class”)) dim(yhat)=c(length(lt$y),1)
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B.3
Comandos para k-NN

library(kknn)

lt=as.data.frame(light[1:2430,]) nd=as.data.frame(light[-c(1:2430),])

knn1.learn ¡- lt knn1.valid ¡- nd

modknn1 = kknn(y x15+x16+x17+x18+x19+x20+x21+x22+x23+x25+x26+x27+

+x29+x30+x31,knn1.learn,knn1.valid)

phat=fitted(modknn1) table(knn1.valid$y, phat)

cutoff=0.5 yhat=lt$y dim(yhat)=c(length(lt$y),1)

for (i in 1:length(lt$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat[[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat out = predict(modknn1, newdata = nd, type = ”response”)

dim(phat out)=c(length(nd$y),1) yhat out=nd$y dim(yhat out)=c(length(nd$y),1)

for (i in 1:length(nd$y))if (phat out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else

yhat out[[i]]=0

B.4
Comandos para Regressão Loǵıstica

lt = as.data.frame(light[1:2430,]) nd = as.data.frame(light[-c(1:2430),])

glm1=glm(y x15+x16+x17+x18+x19+x20+x21+x22+x23+x25+x26+x27+x29+x30+x31,

family=binomial(link=logit), data=lt)

X=model.matrix(glm1) betas=as.matrix(coefficients(glm1)) Dev=deviance(glm1)

phat=fitted(glm1) dim(phat)=c(length(lt$y),1)

cutoff=0.5 yhat=lt$y dim(yhat)=c(length(lt$y),1)

for (i in 1:length(lt$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat[[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat out=predict(glm1, newdata=nd, type=”response”)

dim(phat out)=c(length(nd$y),1) yhat out=nd$y dim(yhat out)=c(length(nd$y),1)

for (i in 1:length(nd$y))if (phat out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else

yhat out[[i]]=0
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C
Estat́ısticas Descritivas

C.1
E-mail/Spam

Tabela C.1: Estat́ısticas Descritivas - Spam

C.2

Doenças Card́ıacas na África do Sul

Tabela C.2: Estat́ısticas Descritivas - DCAS

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610767/CB
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C.3
Fraude/Irregularidade no Consumo de Energia Elétrica

Tabela C.3: Estat́ısticas Descritivas - Fraude no Consumo de Energia
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D
Estimativas dos Coeficientes

D.1
E-mail/Spam

Tabela D.1: Coeficientes - Spam

D.2

Doenças Card́ıacas na África do Sul

Tabela D.2: Coeficientes - DCAS
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D.3
Fraude/Irregularidade no Consumo de Energia Elétrica

Tabela D.3: Coeficientes - Fraude no Consumo de Energia

Tabela D.4: Pesos Redes Neurais - Fraude no Consumo de Energia
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D.4
Coeficientes dos parâmetros não-lineares

Tabela D.5: Coeficientes Não-lineares
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