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A
Aproximacao de Taylor para a Funcao Logistica

Para resolver o problema de identificacao ocorrido no teste ML, sugere-
se a aproximagao de Taylor de terceira ordem ao redor de v = 0 para a
funcao logistica usada

G_V(St _C)

G(st,7,¢) 7>0 (A-1)

T 1t e

onde v é o parametro que determina o grau de suavidade da transicao e c é
o limiar entre dois regimes.
A equacao geral da aproximagao pelo polinomio de Taylor de terceira

ordem ao redor de um valor a é dada por

df 1d*f 1d3f
r=a r=a r=a (A_z)
Considerando (A-1]), a aproximagéo fica na forma a seguir
dG 1 d*G
G(Stv e C) :G(St> e C) + = ('Y - ) + o 92 ('Y - 0)2+
dry 2! dry
v=0 v=0 ~v=0
1 d3G A-3
e (v —0)* + Ry(7) (4-3)
v=0

1 1 1
=5 1m0 = g7 (Ssek o+ Rs()
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onde
dG (—s; +c)e =) (6’7(‘”*0))2 (—s¢+c¢) 1( o)
'~ - —(st—c) N —(si—c))2 A ¢
dry o 14 e(st 0 (14 e=(st=0)) o 4
dQG (_St + 0)2 e_'y(st—c) <_5t + 6)2 (e—y(st—c))2
d_’yQ T 1t e -3 (1+ e*v(Stfc))Q *
¥=0 v=0 v=0
—y(ss—c))3
Y Gl (=i + o) 0
—(si—c))3 -
(14 e(se=0)) o0
d3G (_St + 0)3 e—’y(st—c) <_St + C)3 (e—'y(st—c))Z
d_’y:” T 1t e -7 (1+ e*v(Stfc))Q +
¥=0 v=0 v=0

(=s¢ +¢)® (e’
(1+ eroe=0))?

(e776=9)! (=5, + ¢)°

+ 12
(1 + e—r(i—a)?

1 3
- — g (—St + C)

(A-4)
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B
Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt [I1] e [I4], ¢ um algoritmo de
otimizacao nao linear usado para o calculo de minimizacao de fungoes.
Este algoritmo é usado especialmente em problemas que requerem o uso
de minimos quadrados nao lineares. A funcao a ser minimizada possui a
forma

10)= 5> (o) (B-1)
i=1
onde @ é o vetor de parametros de interesse e e = (ey,ea,...,e,)" s80 0s
residuos.

O algoritmo interativo para a estimacao da solucao geral de é
da forma de e ¢ chamado de algoritmo do gradiente descendente, pois
a rotina de procura pelo valor minimo é feita com base na direcao oposta

ao gradiente da funcao.
01‘4_1 = 01 - /LVf, 1= 0, 1, 72 (B—Q)

Na equagao , parte-se de um valor inicial do vetor de parametros
6y e, em cada interacao i, decrementa-se o vetor @;, ponderado pelo escalar
1, ;o> 0, na direcao contraria ao gradiente.

Como no ponto de minimo da soma dos erros quadraticos tem-se
Vf(@) = 0 e fazendo uso da linearizacdo resultante da aproximagao de

Taylor do gradiente ao redor do estado atual @y do algoritmo, chega-se a

Vf=V[(0)+(6—80)Vf(6o) =0 (B-3)

Desenvolvendo (B-3)), obtém-se a regra de atualizagao para o método

de Newton.

011 =0;,— (V°f(0:)"")V[(6,) (B-4)

Fazendo uso da aproximacgao dos residuos por funcoes lineares e
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considerando-os muito pequenos, pode-se chegar a

V£O)=J(0)e (B-5)
V2f(0) = J(8)J(0) (B-6)

onde J(0) é o Jacobiano dos residuos e com relagdo aos parametros 6.
O algoritmo de Levenberg-Marquardt é derivado do algoritmo de

Newton e apresenta a forma a seguir
0,11 =6, — (H + pdiag[H)) "'V £(6;) (B-7)

onde H ¢ a Hessiana aplicada ao ponto 6;.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410276/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0410276/CA

C

Testes de Diagndésticos

Este apéndice traz a descricao teorica dos testes de diagnosticos usados

para validacao do modelo STAR-Tree. Os testes abordados sao:

- Residuos descorrelatados (C.1)

- Nao linearidade nao remanescente (C.2))

C.1
Residuos Descorrelatados

Suponha o modelo de regressao da equagao (C-1]) e 0o modelo STAR(1)
(C-2)

ye = X0 + € (C-1)
yr = (o + Brye—1)G (557, ¢) + (042 + Boyi-1)(1 — G(8;7,¢)) + & (C—2)

Fazendo a associagao entre as equagoes (C-1)) e (C-2)), chega-se a

Xe= [G(st;7,0) p1G(si;7,¢) 1= G(si;7.¢) g (1 = G(st7,¢))]

Qi
G}
&%)
o
(C-3)

O teste proposto para verificacao de correlacao serial dos residuos do

modelo foi sugerido por Ljung e Box [I0]. O teste é do tipo Multiplicador
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de Lagrange e a hipotese nula avalia a correlacao dos residuos até a ordem

m.

Hy:p(1) =p(2) =...=p(m) =0

(C-4)
Hi:p(1)#0oup(2) #0ou ... ou p(m) #0

A estatistica de teste (C-5) é construida a partir da regressao de e,
os residuos do modelo estimado, em X; e, sob a hipoétese nula, segue uma

distribuicao assintotica x? com m graus de liberdade.

Que=T(T+2)) = - (C-5)
j=1
T
> eer
onde T é o niimero de observagoes e r; = —“——— ¢ a j-ésima autocorre-
Y ef
t=1

lacao.

A escolha do valor de m apresenta um problema: caso a ordem
escolhida seja pequena, o teste pode nao detectar a correlacdo com ordens
superiores, e caso a ordem seja grande, correlacoes relevantes podem ser

diluidas por correlacoes insignificantes de outras ordens.

C.2
N3o linearidade nido remanescente

O teste utilizado aqui, proposto por van Dijk e Franses [21], é do

tipo Multiplicador de Lagrange e confronta a hipotese nula de um modelo

LSTAR(C-6) contra um modelo MRSTAR(C-7).

Yo = ¢12¢ + (o — 1) G (5437, ¢) + & (C-6)
yr =[2G (s163 71, 1) + dhae(1 — Gi(s16571, €1))|Ga(Sar; Y2, C2)+

+ [@52:G1 (516,71, 1) + Py (1 — Gi(s1e;71, 1)) (1 — GalS21572, ¢2)) + €
(C-7)

A hipétese nula deste teste é definida como Hy : 72 = 0 ou Hj :
01 = @3 e ¢po = ¢4. Com isso, deve-se recorrer a aproximacao de Taylor de
terceira ordem da fungdo Gy(Sa; 72, ¢2) ao redor de 7, = 0 para contornar o

problema de identificacao ja exposto. A equacao abaixo traz este resultado.
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yr =012 + 052:G1 (814571, 1) + Bizese + 5;33153%15 + ﬁé%sgt‘l—

(C-8)
(Bywi80; + Biwiss + Bsress,)Gi(s1;71,¢1) + e

onde ﬁz = (ﬁi,lu ...76Z‘7p)l, 1= 1, ,6 é fun(;éo de ¢i7 1= ]_, 4, Y2 € Co.
A nova hipétese nula passa a ser Hj : 3; = 0,i = 1,...,6. Sob a
hipétese nula, tem-se 01 = ¢1, 0 = oo — P71 € €; = €;,. A estatistica de teste

¢ entao obtida através das seguintes etapas:

1. Estimacao do modelo LSTAR por minimos quadrados nao lineares e
obtencao da soma dos quadrados dos residuos, SSRy = ZtT:1 €2 sob a

hipétese nula.

2. Estimacao dos residuos e; e obtencao da soma dos quadrados de é;

T
como SSRy =), é7.

3. A estatistica de teste sob a hipotese nula seguira uma distribuicao x>

com 6(p + 1) graus de liberdade e tera a forma

SSRy — SSRy)

7(
LM =
SSRy

(C-9)

O procedimento é similar para o caso de inclusao de regimes adicionais.
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