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Motivacdo e Objetivo

@ Na busca por uma melhor explicacdo do comportamento complexo
dos modelos de regressdo e das séries temporais, a utilizagdo da
modelagem nao-linear vem crescendo ao longo dos anos amparada
pelo advento da informdtica, a modernizagcao dos pacotes estatisticos
e pelo simples fato de fornecerem um maior conhecimento sobre o
fenbmeno em estudo do que os modelos lineares.
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Motivacdo e Objetivo

@ Na busca por uma melhor explicacdo do comportamento complexo
dos modelos de regressdo e das séries temporais, a utilizagdo da
modelagem nao-linear vem crescendo ao longo dos anos amparada
pelo advento da informdtica, a modernizagcao dos pacotes estatisticos
e pelo simples fato de fornecerem um maior conhecimento sobre o
fenbmeno em estudo do que os modelos lineares.

@ Adaptar o modelo STR-Tree, o qual é a combina¢do de um modelo
Smooth Transition Regression (STR) com Classification and
Regression Tree (CART), a fim de utiliza-lo em Classificagdo, fazendo
a estimac3do de seus pardmetros lineares como em uma Regressdo
Logistica.
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Classification and Regression Trees (CART)

o Facil entendimento;
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Classification and Regression Trees (CART)

o Facil entendimento;

@ Particionam de forma recursiva o espaco das covaridveis, X;
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Classification and Regression Trees (CART)

o Facil entendimento;
@ Particionam de forma recursiva o espaco das covaridveis, X;

o Estrutura é representada e ajustada em um grafico que cresce de um
né inicial (ou né raiz),em direcdo aos nés terminais (ou folhas)
passando pelos nds intermedidrios (ou nds geradores, criadores);
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Classification and Regression Trees (CART)

o Facil entendimento;
@ Particionam de forma recursiva o espaco das covaridveis, X;

o Estrutura é representada e ajustada em um grafico que cresce de um
né inicial (ou né raiz),em direcdo aos nés terminais (ou folhas)
passando pelos nds intermedidrios (ou nds geradores, criadores);

@ Cada n6 gerador na posicdo j da origem a dois novos nds nas posi¢des
2j+1e2j+2.
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Formulacao Matematica

Seja x; = (x1i, X2i, ..., Xgi)) € X C R9 o vetor que contém q varidveis
explicativas (covaridveis ou preditores) para uma resposta univariada
continua, y; € R, /7 =1,...,n. Suponha que a relagdo entre y; e x; segue
o modelo de regressio

yi=f(xi) + €

Um modelo de arvore de regressdo com K folhas é um modelo de
particionamento recursivo do espa¢o das covaridveis, X, que aproxima f(-)
por uma fungdo geral ndo-linear, H(x;; %) de x; e definida pelo vetor de
pardmetros @ € R" onde r é o nimero total de parametros do modelo.
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Formulacao Matematica

H(x;j; 1)) é uma fung¢do constante por partes definida por K subregides
ki(0;), i=1,..,K de KCR9. A determinagdo dessas subregides é feita
pelo vetor de pardmetros ndo-lineares 8;, j=1,...,K onde

K
F(xi) ~ H(xi; ) = Y Bili(xi; 6;) (1)
j=1
em que

. 0. — 1 7sexi€kj(0‘j) )
o) ={ o XSG

e o vetor de pardmetros é ¥ = (f31, ..., Bk, 071, .., O’
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Exemplo Numérico

Cada né gerador tem uma varidvel de transicdo xs; € x; associada, onde
s;eS={1,2,..,m}.
J indices dos nds geradores e T indices dos nds terminais.

@ Exemplo (d = 1) e K = 2 néds terminais:
Yi = Bilo(xi; s0, co) + B2[1 — lo(xi; S0, C0)] + €

onde

1 ,sexs; < ¢

. _ oi —~ €0

/0()(,',5(),C0) = { 0 se Xg,j > Qo
) sof

esp€S=1,2,....,m.
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Exemplo Numérico

Esse exemplo numérico ilustra como é feita a divisdo no espaco das
covariaveis, X C R? a partir da estrutura do modelo.

53

Regime 1

X2 1

Regime 2

Regime 3 Regime 4

Figura: Divisdo do espago das
Figura: Estrutura do modelo covariveis
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Exemplo Numérico

Tabela com as sentencas légicas e o correspondente valor da variavel
dependente estimada, ¥

Divisdes de X 3%

se x1 > 11 6

sex; <1llex» <5,3 1,8
sex1 <9ex >5,3 1,2
se9<x1<1llex>53|04

Tabela: Divisdo do espago das covaridveis - Sentencas I6gicas

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2008 11 /73



Algoritmo de Crescimento

Basicamente busca-se, a partir do né raiz, x5, € g que minimizam a soma
dos erros quadraticos:

SQArvl Z {y, ,81 [O(x“ S0, CO) ﬂg[l — IO(X/. S0, CO)]}
i=1

A estimacao dos pardmetros 31 e (2 é dada por

amQ _ izt Yilo(xii s0, c0)
' 211 o(xii 0, <o)

4 MQ _ > yill = fo(xi; s0, co)]
2 >l = fo(xi; s0, co)]
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Sumario
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A Regressao Logistica é um caso particular de Modelos Lineares
Generalizados (MLG), os quais permitem o trabalho de modelagem
adimitindo que a varidvel dependente (Y;) siga uma distribuicdo que
pertenga a familia exponencial, além da Normal (Gaussiana). Podendo ser
uma Binomial, Poisson, Gamma, dentre outras.

p
Yi = E leﬂj + €, I = 17"'7”
j=1

yi = E(Yilx;) + €
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Compo es de um M

O modelo pode ser dividido em trés partes:

@ Componente aleatdria: componente da varidvel aleatéria Y,
i =1,...n, admitindo que a mesma tenha distribuicio pertencente a
familia exponencial,

@ Preditor linear: representado por 77 e denominado por
P
ni=Y Xifj, i=1,..,n
j=1

@ Funcdo de ligagdo: fungdo monotdnica diferencidvel que liga o
preditor linear a parte aleatdria, ou seja, g(ui) =n;, i =1,..n
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Ligacoes Candnicas

Temos disponiveis outras fun¢des de ligacdo cldssicas como, por exemplo,
para o caso de uma distribuicdo Binomial, em que p € (0,1)

O Logito: g(ui) = log (ﬁ)

@ Probito: g(u;) = 1(u)
onde ®(-) é uma fungdo de distribuicdo acumulada Normal padrdo

© Complemento Log-log: g(ui) = log[— log(1 — p)]
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Regressao Logistica

Diferentemente do caso linear Gaussiano aqui y; = 7(x;) + €;, onde ¢;
assume apenas dois valores dependendo daquele assumido por y;.

@ Se y; =1 entdo ¢; = 1 — w(x;) com probabilidade 7(x;);

e Caso y; =0, ¢, = —m(x;) com probabilidade 1 — 7(x;).

p
E[Y;|x;]] = pi = ijllﬁja i=1..,n
=1

Apds a estimacao dos 3 s podemos encontrar os valores de (i1, ..., fin
escrevendo assim o modelo estimado da seguinte maneira

p
i = E leﬂja = 17"'7”

j=1
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Regressao Logistica

Teremos que definir a probabilidade de interesse, ou probabilidade de
sucesso, P(Y; = 1) = 7; e a probabilidade de fracasso P(Y; =0) =1 — ;.
Para investigar a relacdo entre a probabilidade de sucesso 7 e o vetor de
covaridveis escrevemos o modelo

p
E(Yi|x;) =7 = ij,ﬂj, i=1,...,n
=1

Entretanto tal igualdade n3o pode ser aceita dado que —co < n< oo e
O<m<l.

g(mi) =i

P
g(ﬂ','):ZXj,',Bj, i:].,...,n
j=1

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2008



Regressao Logistica

Optamos pela logito (ou fungdo logistica)

Isolando a probabilidade resposta ;

) ZXJ,@, i=1,..,n

0y P B .

L e
-

Apds algumas contas

e77i i
=—\ Ii=1,..
14 en’ ’
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Especificacio do modelo

Se olharmos apenas para o caso em que m é um escalar temos a funcdo de

Maxima Verossimilhanga para y1, ..., ¥, seguindo uma distribuicao
Bernoulli () dada por

B) = Hﬂ'y"(l — )Y = gl Yi(1 — ) Em, 0< 7w < 1.
i=1

A expressdo do log da fungdo acima, também chamada
log-verossimilhanga é

log L(3) Zy,log(ﬂ (n - Zy;) log(l1 —m),0 <7 <1

i=1
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Especificacio do modelo

Para uma Regressdo Logistica m depende de outras covaridveis, xi, ..., Xn,
assim subtituindo o escalar 7 pela fungdo 7(x;) temos

H m(6)" (L= w ()] = (o)L = ()]

(8) = Y vloslr(x)] + < - _Zy,-> logl1 — m(x,)]

= Zy,log[w )] + nlog[l — m(x;)] — Zyl log[1 — (x;)]

i=1

- Zy,mg[ )| otogln (sl
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Especificacio do modelo

sabemos que

7T(X,') /
| — | = ;
o L - 7r(Xi)] Bx
assim
6/
e
m(xi) 1+ e
1
L= mlxi) 1+ efxi
entao
n
18) = 3 [yl — log(1 + &7*)
i=1
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Especificacio do modelo

Fungdo Desvio (Deviance)

_ _22 [y, Iog< ) + (mi — y’)|°g<,r:ll,:7;:>] 7

onde 0 < y; < mj e, no caso, m; = 1,Vt

D— _QZ [y, log (y,) +(1—Yi)|°g<1:7;ii)]

i=1

D=- 22 [)/l |0g YI 1 _}/I)IOg(]- _YI)

Ai N
- a T ) “log(1 — #
y og<1 ) og( )}

como y assume apenas os valores 0 e 1 temos que

yilog(yi) = (1 — yi)log(1 —yi;) = 0
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Especificacio do modelo

A selecao dos regressores pode ser feita utilizando-se Stepwise, ou através

dos critérios de informagdo, AIC (Akaike Information Criterion) e BIC
(Bayesian Information Criterion).

aic = —2'B) | op
n

n
UGB
n n

onde p é o niimero de pardmetros, n a quantidade de observacdes e /(3) é
o log da fung3o de verossimilhanca
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Estimacao

@ Maxima Verossimilhanca

Derivando a primeira vez /((3) em relagdo ao pardmetro (3 (Fungdo Escore)
e igualando a zero teremos

8/(,3) . n . eﬂlx"x,-
EIRpY [y - mﬁ)]

i=1
— le [_y: - X ]

Na forma matricial

o18) _
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Estimacao

O algoritmo também requer a segunda derivada (ou Hessiano)

0pop’

2B _ -

Iy . /. Iy, / y .
(1 + ef)efix;xi — ePxixl el X‘xf-]

B'xi)2
i+ )

= — Z X;X:-?T(Xi)[]- — 7(x;)].
i=1

Matricialmente

0%1(8)

505 — XWX,
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Estimacao

A Informagdo de Fisher para  é conhecida pela expressao

) — {82/(@} |

0pop'

Agora, com esses elementos, falta apenas determinar um valor inicial para
3, chamaremos de (™) e assim dar inicio ao algoritmo de
Newton-Raphson, que expande-se a Fung¢do Escore, U(() em torno do
valor inicial de forma que

U(s) = UE™) + -2 uEmy e gy m=o,1,..

a5
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Estimacao

Iterativamente obtem-se

-1

6‘"’+l>=ﬁ<m’+[ (W)] uEtm), m=0.1,..

o3
A matriz —55 9 U(B(™) deve ser positiva definida, e como n3o se pode
garantir tal hipdtese, substitui-se a mesma pelo seu valor esperado
9 gy (m)
E —7U m _ l—l m
U™ =17

e assim, continuando o processo iterativo

,B(erl) — ﬂ(m) + lfl(ﬂ(m))(j(ﬁ(m))7 m= 07 ]_7
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Estimacao

Trabalhando mais uma vez com a forma matricial em que y é o vetor
(n x 1) de valores y;, X a matriz (n x (p+ 1)) de valores x;, 7 o vetor
(n x 1) das probabilidades ajustadas com o i-ésimo elemento igual a
7(xi; 3(™) e W a matriz diagonal (n x n) de pesos com o i-ésimo
elemento igual a 7(x;; B(™)(1 — 7(x;; B(™)) tem-se

plmt) = gl 4 (X'WX) X (y — )
= (X'WX)IX'W[X3M + Wy — 7)]
=  (X'WX)"IX'Wz

onde z = X3(M + W-1(y — 7)
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Avaliacao do ajuste

o Tabela de Classificagdo: Para esta andlise deve-se estipular um ponto
de corte, c*, geralmente usa-se o valor 0,5. Este serd comparado aos
valores estimados do modelo de regressdo logistica, 7(x;), e desta
forma obtém-se os valores de ¥; da seguinte maneira:

se 7(x;) > c* entdo y; =1
se 7(x;) < c* entdo y; = 0.
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Avaliacao do ajuste

Abaixo encontra-se uma tabela de classificacdo e desta tiramos algumas
medidas relevantes para avaliar o ajuste:

Predito (¥)
Observado (y) 0 1
0 A B A+B
1 C D C+D
A+C B+D A+B+C+D

Figura: Tabela de Classificacao

@ Taxa de acerto total: (%) x 100%

@ Taxa de acertos para 0: (ﬁ) x 100%

@ Taxa de acertos para 1: (?DD) x 100%
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Sumario

@ Métodos de Classificaco
@ Generalized Additive Models (GAM)

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2008 32/73



A classe dos GAM ‘s tem como fundamento a substituicdo da forma linear
> Bjx; pela soma de fungdes suavizadas das varidveis explicativas,
> (%))

@ Regressdo Logistica Aditiva

Com a substituicdo dos termos lineares da regressao logistica pelas fungdes
suavizadas, a expressao do modelo toma a forma

log [ﬂ:gx)] = fo+ A(x1) + fa(x2) + ... + fo(xp)

Um suavizador usual e que serd utilizado nas aplicacGes feitas nesse
trabalho é o Cubic Smoother Splines, que faz a busca pela f(x) que
minimize a Soma dos Quadrados dos Residuos Penalizada, denotada por

n b
PRSS(f,A) =Y lvi — F(x)I” + )\/ f'(t)%dt, a<x <..<bh
i=1 a

onde A é o parametro de suavizacdo que deve ser escolhido.
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Um suavizador usual e que serd utilizado nas aplicagdes feitas nesse
trabalho é o Cubic Smoother Splines, que faz a busca pela f(x) que
minimize a Soma dos Quadrados dos Residuos Penalizada, denotada por

n b
PRSS(f,A) =Y lyvi — f(x)I* + )\/ f'(t)%dt, a<x <..<b
i=1 a

onde )\ é o parametro de suavizacdo que deve ser escolhido.
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A estimacao é feita por Maxima Verossimilhanca Penalizada. Tal método
segue 0 mesmo principio apresentado anteriormente onde deve-se
maximizar a log-verossimilhan¢a, guardadas as devidas alteracdes com a
inclusdo do termo penalizador como segue

I(f;N) = Z[y,- log (x;) + (1 — y;) log(1 — 7(x;)) )\/[f" (t))%dt

. X 1 7
= Sobefo) — g1 + 0] - 52 [0

onde m(x) =P(Y =1|X = x).
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Dado um ponto xg no espaco n-dimensional, que deva ser classificado,
encontra-se k pontos pertencentes a amostra de treinamento (x(;),

i =1,...,k) mais préximos em distancia (geralmente distancia Euclidiana)
do novo ponto. Assim, este tem sua classificacdo feita de acordo com a
maioria das classificaces existentes de seus k vizinhos com a finalidade de
formar Y que é definido como

~ 1
Y(xi) =4 >

XoENk(X(,-))

onde Ni(x(j)) € a vizinhanga de x(;y definida pelos k pontos amostrais
préoximos de xg

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2008 36 /73



[ | ~
l. N
m/ N N
i 1
l |
&
i ®
\ S /e
Ly * @,
-~ @
~ o @
l\—-l-l""-l .
L N

Figura: Exemplo: k-Nearest Neighbor
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Analise Discriminante

A Anilise Discriminante é uma metodologia que permite classificar duas
ou mais populagdes e com esta separacdo prévia poder alocar um novo
objeto a uma das classes existentes. Para tal é calculada uma fungdo, que
€ a combinacdo linear das covaridveis, denominada funcio discriminante.
Os principais pressupostos desta funcdo sdo: a varidvel dependente deve
seguir uma distribuicio Normal multivariada e as matrizes de covariancia
(X) sejam iguais.
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Sumario

© Smooth Transition Logistic Regression-Tree (STLR-Tree)
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Formulacao Matematica

Seja z; C x; tal que x; € X C R e z; € R? onde p < q. Considere

z; = (1,2;)". Um modelo paramétrico M definido pela fun¢do
Hyr(x;;¢) : R9T1 — R, indexado pelo vetor de parametros ¢ € W, um
subconjunto compacto do espaco Euclidiano, é chamado modelo Smooth
Transition Regression Tree (STR-Tree) se

= Hyp(xii ) = > Bi2iBy, (xi: 0k) + €
keT
onde
. . USICEUND . (1) (14 )
Bjk(Xi, Ox) = H G(ij,i' Vi CJ) 2 [1 - G(ij,i' Vi CJ)] :

J€el
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Formulacao Matematica

1

G(Xi;%C) = m

Vamos considerar agora um STR-Tree em uma arvore completamente
crescida, ou cheio, com profundidade d, K = 2d, nés terminais (folhas)
definido como

K
Yi =Y (kik-2 + Brik—22i)Bi(xi; k) + €i.
k=1
O vetor de pardmetros
Y = (aAK-1, -y Q2K—2, BK 1, -+ B2K—2, 01, .., O) € R” possui
r=(p+ 1)K + 2N elementos onde N é o niimero ne nés intermedidrios.
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h co

G(x::70,¢0) [1 — G(x::70. co)]

hoo ¥ 63

G(x71,01) |1 — Gixya.e0)] 1— G(x; 7. ¢2)
G(xii 2, €2))

e [ [=] [

Figura: Exemplo Arvore

vi = {(az+ B3z))G(xi; 11, c1) + (s + Bazj)
[1— G(xi;71, c1)]} G(xi;70, @) +
+{(as + B52;) G(xj; 72, ©2) +
+(ae + B62i)[1 — G(xi; 72, @)}
[1 - G(xi:70, )] + €
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= (a3 + (32;) G(xi; 70, @) G (Xi; 71, €1) +

+(aa + Baz;) G(xi: 70, c0)[1 — G(xi; 71, 1)

+(as + f52)[1 — G(xi; 70, €0)] G (xi; 72, 2)

+(a6 + B62i)[1 — G(xi;70, @)][1 — G(xi; 72, €2)] + €

Yi

Com isso podemos deduzir que
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Especificacio do modelo

Assim

Vi = (053 + /83)2,'81(X,'; 91) + (Oé4 + ,84)ZIB2(xi; 02)
+(as + (5)ziB3(x3; 03) + (a6 + 6)zi Ba(xa; 04) + €
4

yi = E (akgk—2 + Brk—22i) B (xi; Ok) + €;.
k=1
Levando em consideracdo que nossa varidvel dependente seja dicotomica,
podemos escrever o0 modelo na forma de uma Regressdo Logistica,

utilizando como func3o de ligacdo a logito, denominado STLR-Tree, como
se segue

K
log [1 Tz ] ; K tk—2 + Br+k—22i) Bi(xi; O),
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Especificacio do Modelo

eZ szl(aK+k—2+IBK+k—22i)Bk (xi:60k)

i) = . 2
m(z 1+ ezszl(06K+k—2+BK+k—2Zi)Bk(xi;ek) (2)

Por fim, temos a fun¢3o de log-verossimilhan¢a do STLR-Tree.

n K
;B =y [)/i > (aksk—2 + Br+k—22i) Bi(xi: 0i) —

i=1 k=1

—log (1 + ezkK:1(O‘K+k—2+/8K+k—2zi)Bk(xi;ek))]
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Especificacio do Modelo

@ Escolha das varidveis relevantes

No caso o STLR-Tree sera restrito para varidveis continuas independentes.
Para a escolha dos elementos de z; destacam-se trés métodos:

@ por critérios de informacdo, AIC e BIC, os quais ja foram descritos,
sendo o melhor modelo aquele que minimiza tais critérios;
@ aproximacao polinomial do modelo;

© outra opcdo é dada através de técnicas ndo paramétricas, porém esta
classe é computacionalmente dispendiosa, principalmente para um
grande nimero de observagoes.
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T

@ Escolha do né a ser dividido

Estamos testando a linearidade do modelo, que nada mais é do que
assumi-lo como

K
log [W(Z')] = Z(aK+k—2 + Bk 1k—22i),

1- 7T(Z,') —

excluindo-se a parte n3o-linear By (x;; 0).
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Especificacio do Modelo

Mais uma vez para o exemplo em quetemos d =1, K=2e N=1c¢e
fazendo uma reparametrizacdo para podemos deixar o modelo em uma
forma reduzida

log [1j(:()zl)] = ¢o + Ao G(xj; 70, ),

onde ¢o = az + (2z; € Ao = [a1 — a2 + 1z; — $2zi] G(xi; Y0, C0)
Deve-se testar a hipdtese de significincia da primeira divisdo

Ho:")/o:O
Hi:vw >0
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T

Porém, sob Hy temos que enfrentar um problema de especificacdo do
modelo, pois os parametros v e ¢ podem assumir diferentes valores sem

alterar a fun¢do de verossimilhanca.
@ Solugdo: Expansao de Taylor de terceira ordem em torno de y =0 e
assim, apds manipulagdes algébricas, podemos reescrever o modelo

como

[ 7T(Z,‘) _ . 2 W3
og |— | = a0+ a1ZiXsyt + QZjXg + Q3ZiXg
1-— 7T(Z,')

Assim podemos reescrever a hipdtese de nulidade dos pardmetros,

HoZOz,':O, i:1,2e3
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Especificacio do Modelo

A seqiiéncia de teste de Razao de Verossimilhanca comparando o modelo
sob Hpy contra o modelo sob H; é realizada através da estatistica de teste
abaixo. Como h3 equivaléncia entre a soma dos quadrados dos residuos de

uma regressdo linear Gaussiana e a fun¢do desvio, podendo assim, esta
ultima, ser utilizada.

- D% —Dly:@)] [3(p+1) o
- D(y; p)/[N=3(p+1)—(p+1)] 3(p+1),N—4(p+1)-
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Especificacio do Modelo

@ Escolha das variaveis de transicao

Aplicar os testes de RV para cada uma das varidveis explicativas e
selecionar a varidvel xspt que gere o menor p-valor, sob um nivel de
significincia a. Sabe-se que sp € S = {1,2,..., m} é o conjunto dos indices
dos elementos em x;.
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Estimacao

@ Maxima Verossimilhanga

Fixando os pardmetros n3o-lineares, v e ¢, o vetor de parametros, 3, é
estimado por Maxima Verossimilhanca, que necessita da utilizacdo do
processo iterativo de Newton-Raphson.

B — [B(6) WMB(6)] 1B (8) W™

onde z=B(0)3(™ + W-1l(y —7) e

Bl(xl;Ol) BK(Xl;BK)

Bl(XN;Ol) BK(XN;QK)
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Estimacao

Apoés estimados os pardmetros da parte linear, faz-se a estimacdo de v e ¢
também por Maxima Verossimilhanga usando as estimativas de 3 nos
calculos.

A estimacao dos pardmetros lineares e nao-lineares seguem basicamente o
seguinte:

@ Encontra-se os valores iniciais dos pardmetros n3o-lineares, v e c,
através de uma busca em grid, ao maximizar a log-verossimilhanca
concentrada;

@ Aplica-se os valores encontrados no item anterior e estima-se por
Mdaxima Verossimilhanca os pardmetros lineares, 3;

© As estimativas de 3 sdo usadas na estimacdo de v e ¢ também por
Maxima Verossimilhanca;

@ Alternar os dois passos anteriores.
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Ciclo de modelagem

e Criag¢do da Primeira profundidade (a partir de d = 0)

Escolher as varidvel xs,; que gere o menos p-valor. Dado

so €S =1{1,2,...,m} é feita a estimac¢3o do vetor de pardmetros,

¥ = (70, o, 01, 32)' conforme os métodos de estimacdo especificados
anteriormente e testa-se as hipdteses

Ho1 : 81 =0
Hoz : B2 =0
Hoz : 1 — B2 = 0|f1, 62 # 0

11 de abril de 2008
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Ciclo de modelagem

Apés a profundidade d=0, o nivel de significancia igual a «, é penalizado
da seguinte maneira

o
Od(d, n) = ﬁ

a partir dai, na primeira profundidade (d = 1), s3o aplicados dois testes

(n = 2) e o nivel de significancia passa a valer 5. A evolugdo de a de

acordo com a profundidade e o nimero de testes se da a partir do né raiz

. (e e [0} [0 (0% (0% (07
como: «, 5312427527 630 73 gho e
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Ciclo de modelagem

e Criacdo da Primeira profundidade (a partir de d = 1)

Selecionar o par de combina¢des entre o indice da varidvel de transicdo em
S={1,2,...,m} e o nimero do né em D = {1,2} que minimize o p-valor.
Sendo assim, estima-se os pardmetros e testa-se a significincia da divisdo
através das hipdteses

Ho1 : B2j+1 =0
Hoa : Baj+2 =0 (3)
Hoz : B2ji+1 — B2ji+2 = 0|B2ji41, B2ji+2 # 0.

Caso os dois nés da primeira profundidade gerem mais dois nds filhotes
teremos na segunda profundidade 4 nds que serdo: 2j;3 +1,2j1 +2,2jo + 1
e 2jo + 2. Por outro lado, se nenhum dos dois nds gerarem divisGes
significativas paramos o crescimento da arvore e fazemos a avaliacdo do
ajuste.
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Ciclo de modelagem

o Criacdo da k-ésima profundidade

Para cada combinagdo {jk;s;, }, de né e variavel de transicdo, é aplicado o
teste de RV confrontando-os com o modelo apenas linear. As varidveis de
transicdo pertencem ao conjunto S = {1,2,..., m} enquanto que os nds
estdo em I = {2k — 1,2k, ..., 2kF1 — 2} e seleciona-se j, € Dy e s, €S
que gere o menor p-valor. Com isso em maos estima-se os pardmetros do
modelo.
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Sumario

O Aplicagio
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Bases

@ E-mail/Spam: contém dados de 4601 mensagens de e-mail, em que a
variavel dependente é igual a 0 se a mensagem foi considerada um
e-mail de fato ou 1 caso tinha sido caracterizada como um spam;
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Bases

@ E-mail/Spam: contém dados de 4601 mensagens de e-mail, em que a
variavel dependente é igual a 0 se a mensagem foi considerada um
e-mail de fato ou 1 caso tinha sido caracterizada como um spam;

e Doencas Cardiacas na Africa do Sul (DCAS): possui informacdes de
462 individuos homens com idades entre 15 e 64 anos;
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Bases

@ E-mail/Spam: contém dados de 4601 mensagens de e-mail, em que a
variavel dependente é igual a 0 se a mensagem foi considerada um
e-mail de fato ou 1 caso tinha sido caracterizada como um spam;

e Doencas Cardiacas na Africa do Sul (DCAS): possui informacdes de
462 individuos homens com idades entre 15 e 64 anos;

e Fraude/Irregularidade no Consumo de Energia Elétrica: a empresa
possui cerca de 452 mil clientes inspecionados em baixa tensdo com
perfis de consumo de energia diferentes, distribuidos em 2 regides de
estudo (Leste e Oeste). Essas regides estdo subdivididas e foi uma
dessas subdivisdes que selecionamos nesse exemplo. Ela possui 2430
clientes que sdo classificados através de uma varidvel bindria com o
valor 0 para os clientes normais e 1 para os supostos clientes
irregulares.
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E-mail /Spam

george = 07

SIM

83.90%

Regimel

NAO

16.10%

Regime 2

Figura: Estrutura do modelo - Spam

Predito ()
Observado (y) 0 1
1] 1142 70 1212
1 105 683 788
1247 753 2000

Figura: Tabela de Classificacdo - Spam

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio)
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E-mail /Spam

Tx. de acertos Total Tx. de acertos para1 Tx. de acertos para 0

(Sensitividade) (Especificidade)
GAM 95.20% 92.26% 97 11%
STLR-Tree 91.25% 66.66% 94.22%
Reg. Logistica 91.05% 86.80% 93.81%
CART 89.95% 80.46% 96.12%
k-NN 89.21% §1.32% 94.15%
Andlise Discrim. 87.75% 78.17% 93.98%

Figura: Comparagdo das Taxas de Acerto - Spam

Tx. de acertos Total Tx. de acertos para 1 Tx. de acertos para 0

(Sensitividade) (Especificidade)
GAM (0.952) GAM (0.922) GAM (0.971)
STLR-Tree (0.912) Reg. Logistica (0.86) CART (0.961)
Reg. Logistica (0.910) STLR-Tree (0.866) STLR-Tree (0.942)
CART (0.899) k-MN (0.813) k-MM (0.941)
k-NN (0.892) CART (0.804) Andlise Discrim. (0.939)

Andlise Discrim. (0.877) Analise Discrim. (0.781) Reg. Logistica (0.938)

Figura: Métodos de Classificagdo Ordenados por Taxas de Acerto - Spam
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E-mail /Spam

O ajuste a esses dados gerou uma arvore com 2 nds terminais e
profundidade 1, contra um CART com 13 néds terminais e profundidades
igual a 7

Regressao  Analise  STLR-Tree STLR-Tree

GAN Logistica Discrimina (REGIME 1) (REGIME 2)

Intercepto -1.3979 -1.577 - -0.391 -0.014
our 0.0110 0.010 0.250 -3.183 11.598
over 0.0184 0.018 0.243 -10.772 -7.960
remove 0.0350 0.042 0.414 9.870 12.162
intemet 0.0157 0.020 0.243 -5.669 -1.185
free 0.0141 0.015 0.257 3 2.307
business 0.0130 0.012 0.142 0.037 -0.962
hp -0.0313 -0.025 -0.205 2401 -5.604
hpl 0.0020 -0.019 -0.122 1.802 0.145
george -0.0428 -0.060 -0.210 -2.879 -328.586
1999 - - -0.148 - -
remove -0.0164 - -0.149 -7.036 13.064
edu -0.0198 -0.014 -0.168 -14.609 -T.917
char_! 0.0291 -0.034 0.266 3.451 -18.344
char_§ 0.0819 0.027 0.328 19.250 14.834
CAPMAX  -0.0051 0.096 0.125 1.528 0.014
CAPTOT 0.0002 -0.003 0.252 0.017 0.017

Figura: Coeficientes - Spam
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E-mail /Spam

Regime 1

Regime 2 =

+ 4+ +

+ o+ o+

(—0.39 — 3.150ur — 10.770ver + 9.87remove —
5.67internet + 3.11free + 0.04business + 2.4hp +
1.8hpl — 2.88george — 7.04remove — 14.61ledu +
3.45char_! + 19.25char_$ +

1.53CAPMAX + 0.02CAPTOT)G(george; 0,50)

(—0.01 4 11.60ur — 7.960ver + 12.16remove —
1.18internet + 2.31free — 0.96business — 5.6hp +
0.15hpl — 328.59george + 13.06remove — 7.92edu —
18.34char_! + 14.83char_$ +

0.01CAPMAX + 0.02CAPTOT)[1 — G(george; 0, 50)]
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Idl =4.07?

SIM NAO

95.02% 4.98%

Regime 1 Regime 2

Figura: Estrutura do modelo - DCAS

Predito ()
Observado (y) 0 1
] 268 34 302
1 85 75 160
353 109 462

Figura: Tabela de Classificagdo - DCAS
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Tx. de acertos Total Tx. de acertos para 1 Tx. de acertos para (

(Sensitividade) (Especificidade)
GAM 78.35% 60.63% 87.75%
STLR-Tree 74.24% 46.88% 88.74%
CART 72.94% 50.63% 84.77%
Reg. Logistica 70.78% 47.50% 83.11%
Andlise Discrim. 69.05% 71.88% 67.55%
K-MN 66.23% 56.52% 70.37%

Figura: Comparagdo das Taxas de Acerto - DCAS

Tx. de acertos Total Tx. de acertos para 1 Tx. de acertos para 0

(Sensitividade) (Especificidade)
GAM (0.783) Anilise Discrim. (0.718) STLR-Tree (0.887)
STLR-Tree (0.742) GAM (0.606) GAM (0.877)
CART (0.729) K-MM (0.565) CART (0.847)
Reg. Logistica (0.707) CART (0.506) Req. Logistica (0.831)
Andlise Discrim. (0.690) Reg. Logistica (0.47) K-NM (0.703)
K-MM (0.662) STLR-Tree (0.468)  Andlise Discrim. (0.675)

Figura: Métodos de Classificacdo Ordenados por Taxas de Acerto - DCAS
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O ajuste a esses dados gerou um modelo com 2 nés terminais e uma
profundidade, contra um CART com 6 néds terminais e profundidades igual

a3

Regressao  Analise  STLR-Tree STLR-Tree

GAM Logistica Discrimina (REGIME 1) [REGIME 2)
Intercepto -4.1713 -4.3762 - 130.491 -3.629
shp 0.0067 0.0051 0.104 -3.683 0.002
tobacco 0.0027 0.0033 0.389 2 664 0.081
ldl 0.0029 0.0026 0.393 6.386 -0.004
alcohol -0.0003 -0.0001 0.016 -8.911 0.002
k-NM 0.0440 0.0514 0.563 -3.926 0.051

Figura: Coeficientes - DCAS
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DCAS

Regime 1= (130.491 — 3.583sbp + 2.664tobacco + 6.386/d/ —
—  8.911alcohol — 3.926age)G(/dl; 4.0757,50)

Regime 2= (—3.629 4 0.002sbp + 0.081tobacco — 0.004/dl +
+  0.002alcohol + 0.051age)[1 — G(/dl;4.0757,50)]
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Consumo de Energia Elétrica

temperatura
_mins 3.547

Regime 3

Regime 4 Regime 5

Figura: Estrutura do modelo - Consumo de Energia

Predito ()
Observado (y) 0 1
0 775 440 1215
1 397 818 1215
1172 1258 2430

Figura: Tabela de Classificagdo - Consumo de-Energia
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Consumo de Energia Elétrica

Tx. de acertos Total Tx. de acertos para 1 Tx. de acertos para 0

(Sensitividade) (Especificidade)
Redes MNeurais T.77% 69.38% 74.16%
GAM 66.58% 64.20% 68.97%
STLR-Tree 65.56% 67.33% 63.79%
Andlise Discrim. 60.16% 58.85% 61.48%
CART 59.92% 29.71% 90.12%
Reg. Logistica 59.79% 57.20% 62.39%
K-NN 54.94% 56.90% 53.41%

Figura: Comparagdo das Taxas de Acerto - Consumo de Energia

Tx. de acertos Total Tx. de acertos para1 Tx. de acertos para 0

(Sensitividade) (Especificidade)
Redes Meurais (0.717) Redes Neurais (0.693) CART (0.907)
GAM (0.665) STLR-Tree (0.673) Redes Neurais (0.741)
STLR-Tree (0.655) GAM (0.642) GAM (0.689)
Andlise Discrim. (0.601) Analise Discrim. (0.588) STLR-Tree (0.637)
CART (0.599) Reg. Logistica (0.57) Reqg. Logistica {0.623)
Reg. Logistica (0.597) K-MNN (0.56) Analise Discrim. (0.614)
K-NN (0.549) CART (0.297) K-MM (0.534)
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Consumo de Energia Elétrica

Sua estrutura foi amaior dentre todas as estruturas dos demais exemplos,
tendo 5 nds terminais e profundidade igual a 4. A estrutura do CART tem
4 nds terminais e profundidade 3

Regressao  Analise  STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree

GAM Logistica Discrimina (REGIME 1) (REGIME 2) (REGIME 3) (REGIME 4) (REGIME 5)

Intercepto 0.52 -1.23 - -2.38 -0.54 -3.86 33.85 -16.84
consumo 147 - 0.14 6.40 3376 7.82 -35.36 -0.69
CONsUmMo_ano_ant 0.27 - 0.19 -1.48 -23.65 -1.65 -32.45 -0.23
CONsUmMo_ano_base 0.00 0.00 0.05 35.20 -6.64 1.03 15.22 -0.01
media_3 -0.83 - -0.44 0.28 0.46 -0.11 0.98 0.98
media_6 -2.76 -1.55 -0.55 0.14 -7.70 -0.03 -19.19 -2.61
media_12 0.98 113 0.48 078 -0.12 -3.32 6.09 1.51
media_12_24 -0.45 -0.77 -0.36 0.03 -1.54 6.50 40.83 -0.06
indic_trimestral_1 124 0.60 0.35 - - - - -
indic_trimestral_2 1.04 0.61 0.27 - - - - -
indic_anual -0.34 - 0.10 -1.51 0.15 -5.74 -75.25 -0.72
indic_ajuste -0.19 - -0.24 -0.55 3.56 1.96 35.18 -0.24
indic_tendencia 0.14 - -0.08 2.79 -4.65 -0.92 -25.79 -0.15
temperatura_min - 3.27 134 -1.62 3.62 0.60 -18.00 1.50
temperatura_max - - 0.01 0.35 -0.59 -0.36 -29.10 0.34
carga - -2.76 -0.70 0.59 0.74 -4.70 56.38 -1.23

Figura: Coeficientes - Consumo de Energia

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2



Sumario

@ Conclusio
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Conclusao

@ Os resultados obtidos pelo STLR-Tree foram bastante satisfatérios,
sendo ele detentor da segunda melhor taxa de acerto total nas
aplicacbes: Spam e DCAS, perdendo apenas para a classificacdo
obtida pelo GAM. Ambos provavelmente conseguiram captar uma
relacdo ndo-linear entre as varidveis que os demais n3o fizeram. Na
aplicacdo Consumo de Energia o modelo ficou atrds apenas atras de
Redes Neurais e GAM para a mesma taxa. Atentamos para o fato
deste dltimo exemplo ter sido trabalhado e ajustado especificamente
em um estudo sobre Redes Neurais.
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Conclusao

@ Além disso, o modelo se apresentou bastante parcimonioso nos dois
primeiros exemplos, ndo passando de dois nds terminais na estrutura
das drvores. Como comparagdo, temos o CART que se estruturou
com 13 néds terminais para os exemplos da base Spam e 6 néds
terminais para a base DCAS. J3 no dltimo exemplo, Consumo de
Energia, o nlimero de nds terminais do STLR-Tree foi maior do que o
CART, 5 e 4 nés respectivamente. Entretanto o primeiro foi bastante
superior em todas as taxas de acertos avaliadas (total, para 1
(sucesso) e para 0 (fracasso)), obtendo um acerto total de 65.56%
contra 59.92%.

Rodrigo Pinto Moreira (PUC-Rio) Smooth Transition Logistic Regression-Tree (! 11 de abril de 2008 73/ 73



Conclusao

@ Além disso, o modelo se apresentou bastante parcimonioso nos dois
primeiros exemplos, ndo passando de dois nds terminais na estrutura
das drvores. Como comparagdo, temos o CART que se estruturou
com 13 néds terminais para os exemplos da base Spam e 6 néds
terminais para a base DCAS. J3 no dltimo exemplo, Consumo de
Energia, o nlimero de nds terminais do STLR-Tree foi maior do que o
CART, 5 e 4 nés respectivamente. Entretanto o primeiro foi bastante
superior em todas as taxas de acertos avaliadas (total, para 1
(sucesso) e para 0 (fracasso)), obtendo um acerto total de 65.56%
contra 59.92%.

@ Concluimos com isto, que o modelo se adaptou bem as alteracdes
realizadas, mostrando-se uma alternativa a ser utilizada para
classificagdo, devendo ainda ter seu desempenho computacional
melhorado, objetivando minimizar o tempo de duracido de suas
aplicagoes.
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