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ESTIMAGAO DE PARAMETROS DO MRSTAR

3.1

Introducgao

Como j4 foi explicado no capitulo 2, o ciclo de estimagdo do STAR-Tree
consiste em um processo iterativo de estimag¢do de uma conFiguracdo da arvore,
avaliacao deste resultado, no qual ira se basear a decis@o de continuar crescendo a
arvore numa determinada dire¢do ou ndo. Neste capitulo, o foco sera na etapa de
estimagdo dos pardmetros de uma dada conFiguragdo de arvore. Serd dado foco
em modelos MRSTAR onde a varidvel de transi¢cao ¢ auto-regressiva de primeira,
e a fung¢do de transigdo ¢ a logistica.

O vetor de parametros de um modelo MRSTAR pode ser subdividido em
um conjunto de variaveis lineares e ndo-lineares. As ndo-lineares sdo aquelas que
provém dos nos terminais, que contém os modelos de previsao AR de ordem p. Os
noés de decisdo, que contém as fungdes de transi¢do, possuem dois parametros
nao-lineares cada, no caso da funcao logistica. Em um MRSTAR(n , p) com n
regimes, existem n modelos AR de ordem p e (n-1) nds de decisdo. Portanto, um
modelo desta ordem possui um vetor de pardmetros com np parametros lineares e
2n-2 parametros ndo lineares, totalizando n(p+2)-2 parametros. A equacao (3-1)

descreve o vetor de parametros:

®=[0 ¢] onde 0=[BO Bn] e ¢=[C0 Yo 't Cog 7n—1] (3-1)
Bio
ﬂi,l . N . ~ .
B, =| ." |, 8¢ ovetor de parametros lineares e ¢ o de n&o-lineares

/Bi,p

A estimacdo do vetor de pardmetros ¢ feita através da maximizagdo da

funcdo de verossimilhanga do modelo MRSTAR(n,p). Assumindo que os erros
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sao normais, independentes e identicamente distribuidos, a fungdo de

verossimilhanga pode ser descrita pela equagao (3-2):
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Onde H; é o produtdrio das funcBes de pertinéncia dos nos de decisdo

superiores ao no terminal em que um determinado modelo AR se encontra.

Maximizar a fun¢do acima ndo ¢ uma tarefa trivial, portanto uma
transformagdo logaritmica ¢ aplicada a L(Y | <I)). Como o logaritmo ¢ uma fungao
continua crescente ao ser aplicada na regido da verossimilhanca, os valores que a
maximizam fazem o mesmo a fun¢do original. A vantagem ¢ que a algebra
necessaria para maximizar o logaritmo ¢ muito mais simples. Portanto, temos:

>y, ~F(y,.:0)f

1Y |®)=In(L(Y | @)= T2z —Tino— T
2 20

(3-3)

O vetor de parametros que maximiza a fun¢do acima ¢ chamado de

estimador de maxima verossimilhanca.
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3.2

Dificuldades na estimagao

A estimagdo deste vetor de pardmetros é complicada em determinadas
situagdes. Quando o parametro vy, fator de escala da funcao logistica, ¢ muito
baixo, a fungdo resultante ¢ bastante suave. Como conseqiiéncia, ¢ esperado que
métodos tradicionais de otimiza¢do tenham dificuldade em estimar corretamente
0s parametros nessa situacdo. Este fato ja foi explorado em [8] pode ser entendido
de duas formas. Uma ¢ que quando o parametro de suavidade fungdo logistica é
extremamente baixo, praticamente nao héa diferenciacdo entre os regimes, € 0
modelo resultante se comporta praticamente como sendo linear. Isto quer dizer
que existirdo inumeras combinagdes de modelos aplicados aos nos terminais da
arvore que poderao gerar resultados bastante similares, o que dificulta a tarefa de

estimagao.

@

o= M1:Y[=0+-07* Y[t-1]

9~ M2: Y[}=0+ 06" Y[t-1]

Figura 3.1: LSTAR(1) com y=0 e c=0 Figura 3.2: LSTAR(1) com y=10 e ¢c=0

As Figuras 3.1 e 3.2 representam duas séries geradas com parametrizagdes
diferentes de y. O eixo X representa a variavel de transi¢ao (y1), enquanto que o
Y representa y.. Ambas as séries foram geradas com 500 pontos. E possivel ver
que no segundo caso, onde o y ¢ igual a 10, os modelos sdo facilmente
identificaveis, enquanto que no primeiro caso, onde o y ¢ igual a zero, ndo ha
distingdo visivel entre os modelos. Neste caso, o modelo LSTAR(1) funciona na
pratica como um uUnico modelo AR(1), e diferentes combinagdes de modelos
intermediarios que resultam neste mesmo modelo tornam o trabalho de estimagao

mais complicado.
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Outro fator importante € que estimar os parametros nao lineares quando
um deles, o v, tende a zero, ¢ uma tarefa complicada em termos de otimizagdo. As
variagdes na funcdo de verossimilhancga sdo muito suaves quando y € baixo, o que

muitas vezes inviabiliza a convergéncia destes métodos para o seu maximo.
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Figura 3.3: Superficie da fungao |(Y | (I)) para diferentes valores de c e y. O modelo
gerado foi um LSTAR(1) com y =0,c=0,B, = [0 — .8], B, = [O .6], gerado com
1000 pontos

O exemplo mostrado na Figura 3.3 ¢ bem claro neste aspecto. Quando y
tende a zero, ndo ha mudanga significativa da fungio I(Y |®) para diferentes

valores de c.

J& quando o y ¢ muito alto, a estimacdo do pardmetro c se torna mais facil.
Porém, a determinagdo dele proprio se torna bem mais complicada. Isto acontece
porque conforme 7y cresce, a transicao entre regimes vai se tornando abrupta, ao
ponto que a pertinéncia da variavel de transi¢do a um regime ou a outro se torna
praticamente exclusiva. A partir de um certo ponto, esta situacdo nao se altera
significativamente a cada novo incremento em y. O que teremos na pratica como
resultado provavel ¢ um ¢ bem estimado em conjunto com um vy alto, porém

dificilmente estimado com precisao. A Figura 3.4 ilustra esta situagao.
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I(Y;®)

Figura 3.4: Superficie da fungao I(Y |d)) para diferentes valores de ¢ e y. O modelo
gerado foi um LSTAR(1) com y =50,c=0,B, = [O —.8], B, = [0 .6], gerado com
1000 pontos

Nas se¢des seguintes serdo apresentadas diferentes abordagens que foram
implementadas para realizar esta tarefa de estimacdo de parametros. Nas se¢des
3.3, 3.4 e 3.5, serdo introduzidos os métodos de estimacao dos parametros nao
lineares. Na se¢do 3.6, serd definida a estratégia de estimac¢do de parametros
lineares e nao lineares. Na se¢do 3.7 serd apresentada uma abordagem alternativa
de estimacgdo de todos os parametros através de algoritmos genéticos. Ao fim do

capitulo, seré feita uma comparacao de desempenho entre estes métodos.

33
Método de Gradiente

M¢étodos de otimizacdo sdo utilizados para encontrar o vetor X* que

maximizam ou minimizam (dependendo do objetivo do problema) a saida de uma
fungdo f(X)eR ,X* sendo um vetor de ordemp, p=1,2,3....,n, X eR" .

O método do Gradiente ¢ relativamente simples. Se a fungdo
f(X)eR,X eR"? , é definida e diferenciavel nas adjacéncias de um ponto Z
qualquer, entdo f(X) decresce mais rapido se caminhar-se deste ponto Z na

direcdo negativa do gradiente de f(Z). O gradiente de f(Z) define-se por:
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df

dz,
df
Vi(Z)=— 3.4

( @ (3-4)
df
dz

A convergéncia para um vetor X* que minimiza a fungdo f ¢ obtida neste
método através de um processo iterativo. Quando o gradiente da funcdo ndo
caminhar significativamente em nenhuma dire¢do, ¢ hora de abortar o algoritmo.

A equagdo a seguir descreve o algoritmo:
Xy =X, —aVi(X,),k>0 (3-5)

X, ¢ o valor de X estimado na itera¢do k. Enquanto X,,, < X, , ainda ha
ganho e continua-se a iterar no algoritmo. Na pratica, estipula-se uma tolerancia ,

Xk+1 - Xk|

e o algoritmo ndo para enquanto >0 . Isto se faz para evitar gastos

k
computacionais desnecessarios quando a solugdo comecga a convergir muito
lentamente.

O parametro o em (3-2) ¢ chamado de passo. Seu uso ¢ justificado porque
o gradiente traz informacao suficiente sobre a dire¢do a ser percorrida para se
atingir a minimizagao, porém nao ha como saber com que intensidade caminhar
naquela direcdo. Se o passo for muito largo, ¢ possivel que nunca se atinja a
convergéncia, pois facilmente o minimo seria ultrapassado entre uma iteracdo e
outra. Se for muito baixo, ird se atingir convergéncia, porém a um custo
computacional muito alto, j4 que ird se caminhar muito devagar. O valor de «

pode mudar de valor a cada iteragao.
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Figura 3.5: llustracdo do método do Gradiente

Na pratica, a determinagcdo do passo ¢ uma tarefa complicada. Se o
fixarmos, os resultados podem nao ser satisfatorio. Se o estimarmos a cada passo,
o gasto computacional pode ndo justificar tal tarefa. O método do gradiente,
porém, ¢ bastante simples de se implementar, pois s6 envolve derivadas de
primeira ordem.

A escolha do vetor inicial ¢ determinante na eficacia do algoritmo. O
algoritmo garante convergéncia para minimos locais, ndo necessariamente globais
das fungdes a serem otimizadas. Isto quer dizer que se um vetor Z qualquer for
escolhido como X0, e Z for proximo a um minimo que ndo seja global, o

algoritmo ira convergir para ele, e ndo ird retornar o melhor valor possivel.

3.4

Método de Newton
O método de Newton utiliza a segunda derivada como informagao adicional

na determinagdo de X*. Ele baseia-se na expansdo de Taylor de ordem dois,

aonde:
f(x+ax)= f(x)+ f'(x)ax+%f”(x)ax2 +e (3-6)

A fungdo acima ¢ minimizada quando aplicarmos a condi¢ao de otimalidade

necessaria para a derivada de 1? ordem de (3-6), ou seja:
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f'()a+ "' (X)ax =0 (3-7)

E a condicao de otimalidade suficiente para a derivada de segunda ordem:

£(x)> 0

O método ¢ analogo ao do gradiente, e pode ser descrito pela equagao:

Xyt = X, —a[HE (X, )] 'VE(X,) (3-8)
[ df df df |
(dxl,k)z dx,  dx, dx,  dx,
df . . .
>0, HE(X,)=| dx,dx,
df Lo df
_dxp,kdxl,k dx,  dx, |

A matriz Hf (X, ) é de ordem p x p, e é chamada de Hessiano da funcio f, e

contém as segundas derivadas de f em relagdo as varidveis xi do vetor X. Isto quer
dizer que a utilizagdo do método pressupde que f ¢ convexa. O Hessiano deve ser

inversivel e positivo definido, ou seja:

YTHf (X)Y >0,VY (3-9)

Uma vez que todas estas condigdes sejam satisfeitas, o método de Newton ¢
superior e converge mais rapido que o método do gradiente [9]. O uso da matriz
Hessiana na otimizac¢do do vetor X incorpora a informacgao de curvatura da fungao
f, permitindo que seja tomada uma rota mais direta a seu valor 6timo. A Figura

3.6 ilustra isto melhor.
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Figura 3.6: llustracao comparando o método de Newton com o do Gradiente

O problema ¢ que na préatica, ¢ bastante comum encontrar dificuldades na
inversdo do hessiano. Matrizes que ndo sdo inversiveis ou positivas-definidas irdo
fazer com que o método divirja da solucdo. Além disto, o célculo do hessiano ¢
uma operagao custosa.

Como no método do Gradiente, a determinagdo do passo pode ser realizada
passo a passo. Neste caso, um passo inicial é pré-determinado, e enquanto

X k+ — X k | ; . \ P
——— <=0 , o passo ¢ reduzido a metade e Xy, € recalculado.
X k
3.5
BFGS

O Me¢étodo BFGS ([3, 4, 5]) — a sigla provém dos nomes de seus criadores
Broyden, Fletcher, Goldfarb ¢ Shanno — ¢ um método feito para resolver
problemas de otimizacdo nado-linear sem restri¢cdes. Ele ¢ derivado do método de
Newton e se encaixa em uma clase de modelos que sdo chamados de métodos
Quasi-Newton.

O método de Newton assume que a fungdo estudada pode ser aproximada
localmente como quadratica na regido em torno de seu Otimo, e se utiliza de

primeiras e segundas derivadas para convergir para um ponto de estacionariedade.
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Nos métodos Quasi-Newton, ndo ha necessidade de calcular a matriz
Hessiana em momento algum. A informagdo que ¢ trazida pelo Hessiano no
método de Newton ¢ substituida nos métodos Quasi-Newton pela andalise de
gradientes consecutivos. Os métodos desta classe sdo generalizacdes do método
da secante para encontrar a raiz da primeira derivada em problemas
multidimensionais.

Para ilustrar o caso unidimensional, o método da secante requer dois valores
iniciais, que devem ser idealmente escolhidos proximos a raiz. A relacdo de
recorréncia se da pela equacao:

X, — X

— _ n n-1 f _
Xn+l Xn f(Xn)— f(Xn_l) (Xn) (3 10)

O método convergird para a raiz, caso os valores iniciais Xy € X; estejam
suficientemente proximos a ela. Caso isto ndo aconteca, ndo ha como garantir
convergéncia. Se comparado com o método de Newton, o método da secante leva
uma quantidade maior de iteragdes para convergir. Porém, enquanto o método de
Newton precisa avaliar a func¢do, sua derivada a cada passo, o da secante s6 avalia
a propria funcdo em cada iteragdo. Isto o torna na pratica, mais rapido por ser
menos custoso computacionalmente. Isto se torna especialmente verdadeiro no
caso multidimensional. Voltando aos métodos Quasi-Newton, que sao
generalizacdes do método da secante para encontrar a raiz da primeira derivada da
fungdo estudada, o fato de ndo haver necessidade de calcular o Hessiano da
funcdo nem inverté-lo poupa esfor¢o computacional. Este fator cresce de

importancia conforme a dimensao do problema aumenta.
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Figura 3.7: llustragdo do método da secante convergindo para o minimo da

fungéo, partindo de dois pontos inicialmente selecionados

O primeiro método Quasi-Newton proposto chamava-se DFP (David-
Fletcher-Powel), mas ¢ raramente utilizado hoje em dia. Os algoritmos mais
utilizados atualmente sdao o SR1 e o BFGS, proposto independentemente por
Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno, em 1970.

Se recordarmos a expansdo de Taylor na equacgdo (3-6) do método de

Newton, e fizermos novamente uma expansao no gradiente da fungao, teremos:

f'(x, + Ax) = f'(X,) + DAX (3-11)

A equagdo acima ¢ chamada equacdo da secante. Igualando f'(X, +Ax)a 0

, temos Ax=-D7"-f'(x,). Ao invés de calcularmos D como o hessiano da

fungdo f, iremos calcular aproximacdes da mesma passo a passo com valores
consecutivos de x. Novamente, existe o problema da escolha de valores iniciais.
Escolher D¢=I (matriz identidade) ¢ normalmente suficiente para alcancar

rapidamente a convergéncia. A cada atualizacdo de xix pela equacdo principal
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equivalente a de Newton, ganhamos informagdo para calcular o proximo valor de
Dx. E neste momento que os diversos métodos quasi-Newton se diferenciam, pois
sdo diferentes propostas para as formulas de atualizacdo. O quadro a seguir exibe

algumas delas:

Método Dk+1=
DFP (I_ykAXE]D (,_AXM} AN
k
Vi AX, Yk AX, Vi AX,
BF T
GS D. + Yy Ve | DAX, (DkAXk )
< yTAX, AX, D, AX,
Broyden “DA
D, + M AX]
AX, AX,
R1 T
S D +[yk _DkAXk(yk _DkAXk) J
k T
(yk - DkAxk) AX,

Figura 3.8: Diferentes métodos estimando o préoximo passo da matriz D

O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

Inicializagao:
Xo
Bo=|

1 (tolerancia)

|f(Xk+l) - f(xk )|
>

E to f(x > f(x
nquanto f(X,,) (x)e f(Xk)

h=-D,

a, =argmin{f(x, +a, xh)}
X, = X, +a, xD, xVf(x,)
z, = VI(X,) = VI(X,)

2.z, D AX (DAX,)

D. =D
TR T AX, AX] D, AX,
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3.6
Aplicagao de Métodos de Otimizagao na Estimagao do MRSTAR

Conforme visto na se¢do 3.1, os vetores de parametros de um modelo
MRSTAR podem ser subdivididos em parametros lineares e nao-lineares.
Podemos simplificar o uso de métodos de otimizacdo ao também subdividir o
esfor¢o de estimacdo em dois. Se os parametros ndo-lineares fossem conhecidos, a
equacdo (3-3) poderia ser reescrita como:

.
T 2 i —F(yi.:019) (312)
|(Y;¢9|¢)251n27z—T1n0'— =l

20°

Em (3-12) supomos que os erros do modelo sdo normais e [.I.D.. Quando se
conhecem os pardmetros ndo lineares, maximizar a fun¢do de verossimilhanca
para os parametros lineares equivale a encontra-los por meio do método de

minimos quadrados ordindrios. Desta forma, encontra-se através de:

01=[W @ W@$) W'Y

(3-13)

Zl
W = Z? :
Zn
FH Vo) 0 THG) TH()
7 _ Vewn Hilean) = Yoo Hila) e Hi)
yt,n-Hi‘(yt,m,p)) . Yo cpun iy yt,p-ﬁi(yH)
Hi=]_L1[f(C,-;7,-;yt_1)
=

De forma equivalente, uma vez conhecidos os pardmetros lineares, pode-se
estimar condicionalmente o melhor conjunto de pardmetros nao lineares que
maximizam a funcdo de verossimilhanca. Para isso, qualquer um dos métodos

descritos nas se¢des anteriores pode ser utilizado.
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Este processo iterativo ira convergir quando nao houver mais ganho
significativo, definido por uma tolerancia, que ¢ um pardmetro de entrada do
algoritmo. Ainda, para mitigar os problemas relacionados a minimos locais na
estimacdo de parametros nao-lineares, o primeiro passo do algoritmo ¢ dado a
partir de uma grade de valores de y; € C;. Para construir a grade, restringe-se os y; a
valores entre um e cem, enquanto que os valores de ¢ devem estar entre 0 minimo
e maximo da série Y. Quanto ao y, ndo ¢ vantajoso escolher valores baixos nem
altos demais, por motivos ja explicados anteriormente. No caso de c, a escolha de
valores fora da amplitude total observada ird invariavelmente gerar exclusividade

na pertinéncia de determinados modelos, o que ndo ¢ interessante.

Estimacdo de pardmetros {f)

Sei=0, gers-se grade de waores iniciais

b
E stima-ze oz padmetros | neares dos
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Figura 3.9: Algoritmo de estimacao de parametros por métodos de otimizacéo

3.7

Estimacao por Algoritmos Genéticos

Esta abordagem ¢ completamente diferente dos métodos descritos
anteriormente. Ela tem inspiragdo no principio de sele¢ao natural de Darwin, e sao

baseados no conceito de evolugdo das espécies.
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Os Algoritmos Genéticos foram introduzidos por John Holland [10] e seus
colaboradores em meados da década de 70. Sao algoritmos de busca baseados nos
mecanismos de selecdo natural e genética. Os mesmos combinam a idéia
evolucionaria de sobrevivéncia dos mais aptos com uma troca de informagdes
aleatoria, simulando processos naturais, tais como: sele¢do, reproducao,
hereditariedade, muta¢do e dinamica das populacdes.

Seu funcionamento ¢ baseado no fato de que os individuos que possuem
melhores caracteristicas genéticas terdo maiores chances de se reproduzir, gerando
individuos mais aptos a cada nova geragao.

Essencialmente, os AGs tentam minimizar ou maximizar um valor,
conforme o objetivo do problema. Inicialmente ¢ gerada uma populacdo aleatoria
de individuos, que podem ser vistos como possiveis solu¢cdes do problema
proposto. Durante o processo evolutivo, esta populacdo ¢ avaliada: para cada
individuo ¢ dado um indice, ou nota, refletindo sua habilidade de adaptacao a um
determinado ambiente. @A cada geragdo, ¢ observado um comportamento
evolutivo no algoritmo através de duas caracteristicas basicas: competicdo e
cooperagdo, onde os principios de selecdo e reprodugao sdo aplicados.

Segue abaixo um pseudocodigo do funcionamento de um algoritmo

genético:

t=0 ; primeira geracgao.

inicializa P(t) ; populacao inicial aleatoria.

avalia P(t) ; calcula f{(1) p/ cada individuo.
Enquanto nao(condi¢do parada)

t=t+1 ; proxima geracao.

seleciona P(t) de P(t-1)
altera P(t) ; crossover € mutacao.

avalia P(t) ; calcula f(1) p/ cada individuo

Neste tipo de algoritmo, cada possivel solugdo ¢ um individuo em uma
populacdo de solugdes. Este individuo pode ser descrito por uma seqiliéncia

genética que estd sujeita a operagdes de reproducao e mutacdo ao longo da
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evolugdo da populagdo. A aptidio de um individuo perante o grupo ¢ medida
através de uma funcdo de avaliagdo. Na estimacdo de séries temporais, €
conveniente utilizar o somatdrio dos erros quadraticos do modelo como fung¢ao de
avaliacdo, pois ¢ uma medida proporcional ao log da fun¢do de verossimilhanga.
Quanto menor a soma dos erros quadraticos, portanto, mais apto ¢ o individuo.

Quando uma populagdo evolui, seus melhores individuos (aqueles com
maior aptiddo), que representam uma parcela pequena do grupo, migram para a
geracdo seguinte. A populacdo da geracdo seguinte deve possuir 0 mesmo numero
de individuos da geragdo anterior. Por isso, o restante dos individuos ¢ gerado ou
por recombinagdo genética ou aleatoriamente. Um percentual pequeno da
populagdo ¢ exposto a uma mutagdo genética, o que traz diversidade ao grupo,
principalmente em geragdes muito avancadas, quando ha homogeneidade na
populagdo.

Nesta implementagdo, optou-se por trabalhar com seqiiéncias binarias dos
genes. Isto quer dizer que um dado vetor de pardmetros, todos nimeros reais, deve
ser traduzido para base bindria. Cada numero real com p casas decimais de
precisdo ser traduzido por uma seqiiéncia bindria de k bits, que pode ser

determinado pela inequagao:

no®
(3-11)

Um vetor de nimeros reais, portanto, ¢ traduzido para bindrio através da
concatenagdo das seqiiéncias de bits que compdem seus itens. Nesta aplicagdo
para a estimacao do modelo STAR, o vetor de nimeros reais fornecido ao modelo
continha todos os pardmetros a serem estimados, lineares e ndo lineares. A
populacdo gerada possuia diversos individuos com diferentes configuracdes de
parametrizacdo. A funcdo de avaliagdo utilizada foi a soma dos erros quadraticos
produzida por cada um dos individuos. Um percentual dos mais aptos evoluia para
a geracdo seguinte, e diferentes percentuais de mutagdo e cruzamento dos
individuos foram introduzidos. Estes percentuais eram passiveis de alteragdo a

cada geragdo.
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3.8

Resultados

Foram realizadas simulagdes de Monte Carlo com o fim de comparar a
eficacia dos diferentes métodos de estimagdo de parametros nao lineares
disponiveis. Diferentes cenarios foram escolhidos, com diferentes conFiguracdes

para as séries artificiais. Os cenarios escolhidos foram:

ZEtnuiura da Ondem 3o Warlawals Parametros INeares Saramesras nds Ineares
arvore do madelo | maodelo e
seminal Iransicin
AR(1) Tia [070.2); (0;0.8)] Gamai1.5,10]
D [(0--0.5% (0071 £10]
ARIZ) Vit [0-0.5:-0.2) Gama1;5;10]

I:I I:I (0-0.4,0.3] ao

Estrutura 43 areore | Ordem oo arlavals Parametras Ineares Daramenos nac Ingarss

do modsiz maogslo de
remminal trangicio
AR[1] Yot [(0:-0.5); {0;D.4) Gamai:5;10]
[3:0.71] 0]

[]
0
10

Nesta simulagdo, fixou-se o tamanho da série em T=500 e o niimero de
execugcdes em N=1000. As estatisticas e ilustragdes calculadas durante os testes

foram descritas a seguir:
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3.8.1
Média e desvio padrao do MSE

Para cada processo simulado, e para cada um dos métodos de estimacao de
parametros utilizado, foi calculada a média e o desvio padrio dos erros

quadraticos médios encontrados. Os estimadores utilizados foram:

; Z(yi -9
ZH %

X =

N
T
- (3-14)
=X )?
ZN ;(y| (J))
MOTor
S_:

N

Onde y; representa a série de dados, e Y, a estimativa

Onde )7( ;)¢ a média dos erros quadraticos médios a cada iteragdo n do

processo de N simulagdes, X ¢ a média global, e S ¢é a varidncia dos erros

quadraticos médios.

STAR(1) — Arvore com dois nos terminais:

ALzl

C=0;y=1 C=0;y=5 C=0;y=10

BFGS X =0,9903 X =0,9866 X =0,9834

S =0.0597 VS =0.0660 JS =0.0617
Newton X =0,9876 X =0,9877 X =0,9845

VS =0.0623 VS =0.0624 VS =0.0612
Gradiente X =0,9870 X =0,9889 X =0,9841

VS =0.0639 VS =0.0637 VS =0.0624
Algoritmo X =1,0171 X =1,0163 X =1,0224
Genético \/S: 00736 \/S: — 0.0740 \/S: —0.0733
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C=0;y=1 C=0;y=5 C=0;y=10

BFGS X =0,9879 X =0,9895 X =0,9899

JS =0.0626 JS =0.0641 JS =0.0634
Newton X =0,9887 X =0,9877 X =0,9867

VS =0.0641 VS =0.0624 JS =0.0641
Gradiente X =0.9899 X =0.9872 X =0.9882

JS =0.0631 JS =0.0617 VS =0.0609
Algoritmo X =1,0425 X =1,0314 X =1,0417
Genetico VS =0.0832 JS =0.0807 VS =0.0830

E possivel constatar que a performance entre os métodos de otimizacdo na

estimagdo do MSE foi parecida. As estimagdes por algoritmos genéticos, no

entanto, consistentemente ofereceram resultados inferiores aos demais.

Conforme cresce a complexidade dos modelos, e consequentemente, a

quantidade de parametros envolvidos, o erro na estima¢do também aumenta.

3.8.2

Pertinéncia média dos nés terminais

Para cada processo simulado, e para cada um dos métodos de estimagdo de

parametros utilizado, foi calculada a média e o desvio padrdo das pertinéncias

capturadas pelos nds terminais. Os estimadores utilizados foram:

el
I

N Z(pi - [5,)
zj:l =

T

(3-15)
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T p—
N ;(pi - P(j))2
2ol T

2]
I

Onde p representa cada pertinéncia avaliada, e X, Pje S sdo

respectivamente a média global, a média em cada iteragdo n do processo de N
simulagoes, € a variancia global de cada um destas pertinéncias.

A seguir sera exibido um resumo dessas estatisticas, e alguns histogramas

PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510465/CA

representativos da distribui¢do das pertinéncias.

STAR(1) — Arvore com dois nés terminais:

A=l oo

c=0 C=0 c=0
y=1 y=5 y=10
_Im _Im _Im
BFGS X =0,5083 X =0,3249 X =0,3014
VS =0.2563 VS =0.1950 JS 01817
Newton X =0,4982 X =0,3286 X =0,3159
VS 02567 JS 01771 VS =0.1896
Gradiente X =0,5284 X =0,3254 X =0,3151
VS 02574 VS =0.1751 VS =0.1788
Algoritmo X =0,4578 X =0,3981 X =0,4055
Genético \/S: 039477 \/S: _ 0.3844 \/S: 03978
0 ] 0
Ao :{— o.s}ﬁl :[0.7}
c=0 c=0 c=0
v=1 y=5 y=10
= = =
BFGS X =0,5307 X =0,3167 X =03172
VS =02624 VS =0.1547 VS =0.1637
Newton X =0,5174 X =0,3271 X =0,3216
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\/S: =0.2667

\/S:=O.1527

\/S:=O.1596

Gradiente X = 0,5169 X = 0,3291 X = 0,3092

VS —02621 VS =0.1464 VS -0155
Algoritmo X =0,5040 X =0,4201 X =0,4107
Genético

\/S:=0.3715

\/S:= 0.3590

\/S:= 0.3570

Quanto maior a suavidade imposta ao modelo pelo pardmetro y, maior ¢ a

varidncia da pertinéncia estimada ao longo da estimacdo, o que mostra a

dificuldade na estimagao deste parametro. Conforme o mesmo parametro imposto

ao modelo gerador cresce, mais precisa a estimacdo da pertinéncia vai se

tornando. Entre os métodos de otimiza¢do, quando a suavidade ¢ alta, a

distribuicdo na estimacdo da pertinéncia € praticamente uniforme. Conforme a

suavidade decai, esta distribui¢do vai ganhando forma exponencial.
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0-0.05

0.11-0,18

0.05-0,1

120
an
E0
T
0 —
0-0.08 0.11-0.17

006-0.11
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021-028
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0.37-0,42
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0.47-0,53
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0,5%-0,58 0,63-0,68 0.74-0,73
0.58-0,63

0.8z-091

0.84-0,89

0,62-0,74 0,79-0,84 0.89-0,85

nzz-ozg 0.32-0,29 0.44-0.5 0.36-0E1 0EF-0.72 0.78-082 0.29-0.94
0.47-0.22 0.28-0.33 0.39-0.44 0.5-0.56 0.61-067 nre-0.78 0.83-0.89

0.73-0,32 0,31

0,951

0,941

Figura 3.10: Histogramas de pertinéncias estimadas para um dado né sob o método BFGS para

y=1, y=5 e y=10.
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O mesmo nao se pode dizer da estimacao por algoritmos genéticos. O que se
vé nesse caso ¢ que apesar de haver uma redugdo gradual no desvio padrao da
pertinéncia, os histogramas de suas distribui¢des mostram claramente uma
alternancia entre valores altos ¢ baixos de pertinéncia para os nés avaliados. Isto
mostra que a suavidade ndo ¢ uma caracteristica bem capturada por este tipo de

estimacao .

280
290
200
160
120
an
. - B §F B KR
i}

0-0.12 0.25-0,38 0.5-062 0.75-088
0.12-0.25 0.3%-05 0.62-0,75 088-1

200
150
100
" B e B
—
o

0-n12 0.25-0.38 0.3-0.62 0.75-0.88
012-0.25 0.38-0.5 0.62-0.75 0.88-1

200
150
100
- B s am Em
mn TN
L]

0-0.12 0.25-0,38 0.5-0.62 0,75 -0,88
0,12-0,25 0,38-05 0,62-0,75 0881

Figura 3.11: Histogramas de pertinéncias estimadas para um dado né sob algoritmo genético para
y=1, y=5 e y=10.

Este padrdo se repete para todos os modelos estudados, em menor ou maior

grau.
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3.8.3

Estimacao dos parametros nao-lineares

A dificuldade de estimagdo dos parametros nao-lineares por de todos os
métodos resultou em uma pequena quantidade de valores excessivamente altos ou
baixos que distorceram sua avaliagdo através de estatisticas como média e
variancia. A seguir serdo exibidos alguns graficos dos pares de pardmetros nao

lineares estimados para cada um dos modelos.

5 i v
. s ot R -
N e a B p b . . & FLES > i
. g A . tea . L
P e o 2y 00 Lat O . Pl
e P LY S : . J .
IR S o o .
" - A - e
13,00 25,00 25,00 45,00 55,00 £3,00 500 25,00 95,00 105,00 115,00 125,00 125,00 145,00 155,00 165,00 175,00 185,00
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 40,00 100,00 110,00 120,00 130,00 140,00 150,00 160,00 170,00 180,00 140,00

R armmal1l

0 0

B = '

Figura 3.12: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para [, = 02 ; 0.9

estimado pelo método BFGS e y=5.
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15,00 25,00 35,00 45.00 95,00 E5.00 75,00 25,00 85,00 105,00 115,00 125,00 135,00 145,00 155,00 163,00 175,00 183,00 195,00
20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 F0.00 80,00 a0.00 100,00 110,00 120000 130,00 140,00 150,00 160,00 170.00 180,00 190,00 200,00
Gamma(1]

o
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Figura 3.13: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para f, =

-05 B

estimado pelo método BFGS e y=5.
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.00 3
320,00 360,00
Gammal1]
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40,0 520,00 580,00 B0, 00

Figura  3.14: Dispersdo dos parametros de localizagdo e  suavidade para

0 0
By=| 0.5 |;5, =|—-0.4|, estimado pelo método BFGS e y=5.
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Figura 3.15: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para [, = 02 ; 0.9

estimado pelo método de Newton e y=5.
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Figura 3.16: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para f, = 05 3B = 0.7

estimado pelo método de Newton e y=5.
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Figura 3.17: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para [, = 02 B = 0.9’

estimado pelo método do Gradiente e y=5.
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Figura 3.18: Dispersao dos parametros de localizagdo e suavidade para ,BO = 07

estimado pelo método do Gradiente e y=5.
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Figura 3.19: Dispersdo dos parédmetros de localizagdo e suavidade para ﬂo =

estimado pelo algoritmo genético e y=5.
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Figura 3.20: Dispers&o dos parametros de localizagdo e suavidade para f, = 0.5 3B = 07’

estimado pelo algoritmo genético e y=5.

Os métodos de Newton e gradiente demonstraram ser menos eficientes na
estimacao dos parametros de suavidade. Fica claro pelos graficos mostrados acima
que suas estimacdes ficaram praticamente presas aos valores fornecidos pelos
grids iniciais da estima¢do. Em todos os métodos de otimizacao utilizados (BFGS,
Newton, e gradiente), ficou visivel uma relagdao entre o valor do parametro de
suavidade e a varidncia na estima¢do do pardmetro de localizagdo. Quanto mais
brusca a divisdo estimada entre regimes, em geral menor era a varidncia da
localizagao estimada. O método BFGS apresentou algumas estimagdes bem
destoantes do parametro de suavidade, algumas inclusive desprezadas para a
constru¢do dos graficos, porém pode-se considera-las despreziveis em quantidade
diante de um experimento com mil simula¢des para cada modelo estudado.

O algoritmo genético ndo demonstrou o mesmo padrao descrito acima. A
relagdo entre suavidade e localizagdo se mostrou bem mais dispersa. A
aleatoriedade presente no processo de evolucdo entre geragdes deste método pode
explicar parte deste resultado. Outro fator importante ¢ que, ao contrario dos
métodos de otimizacdo, o algoritmo genético aplicado aqui estimou

conjuntamente parametros lineares e ndo-lineares.
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3.8.4

Estimacao dos parametros lineares

Percebe-se uma relacdo entre a baixa representatividade estimada pela
pertinéncia absorvida pelos nos terminais e¢ a qualidade da estimagdo dos
parametros lineares. Em geral, nds com pertinéncia muito baixa tendem a ser
muito mal estimados, produzindo resultados absurdos, porém irrelevantes. Isto
ocorreu com freqiiéncia em dois tipos de situacdo. Primeiro, quando os pardmetros
lineares dos pares de nds terminais pertencentes ao mesmo n6 de decisdo eram
bastante proximos, pois na pratica, um dos nos absorvia praticamente toda a
pertinéncia. Isto equivale a dizer que um modelo de ordem inferior seria suficiente
para estimar a mesma série. Outra situa¢do aonde foram encontradas dificuldades
na deteccdo dos pardmetros lineares foi quando a variancia na estimagdo da
pertinéncia dos nos era alta. Isso acontecia particularmente com freqii€ncia na
estimagdo através de algoritmo genético. A Figura 3.21 mostra um exemplo de

boa detec¢ao de pardmetros:
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Figura 3.21: Estimagéo dos parametros lineares através do método BFGS para o modelo

0

com fi,=| o kA=

e y=5.

E possivel perceber que a estimagdo consistentemente se aproximou dos

parametros do modelo gerador ao longo da simulagdo, pois apos mil rodadas, a

variancia na estimagao destes parametros foi consideravelmente baixa.
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Figura 3.22: Valores detectados para os parametros lineares para cada uma das

0

0
pertinéncias encontradas através do método BFGS para o modelo com S, = ;0 =
=050 |07

e y=5.

A Figura 3.22 mostra como ocorrem distor¢des na estimacao de parametros
quando a pertinéncia média ¢ muito baixa. Quando um nivel de relevancia minimo
¢ atingido, valores razoaveis sdo atribuidos para os parametros. Onde ha maior
concentragdo de pertinéncias estimadas, ha certa estabilidade na valoracdo dos
parametros. Fora dela, a dispersdo ¢ bem maior. A sobrevalora¢ao da pertinéncia

também produz resultados ruins, pois quando um nd absorve quase que a
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totalidade da pertinéncia, novamente caimos na situagdo em que a estimagao
equivale aquela feita por um modelo de ordem inferior, aonde apenas um modelo
predomina. No exemplo da Figura 3.22, este efeito ¢ visivel no pardmetro de nivel
do no da direita (terceiro grafico na seqiiéncia).

A estimagdo por algoritmos genéticos, como ja foi descrito anteriormente,
consistentemente detectou variagdes bruscas entre regides de transicdo. Em uma
mesma simulagdo, diferentes nds terminais absorveram a pertinéncia quase que na
totalidade, de forma alternante. Isto fez com que a medida de média e variancia
dos parametros ao longo da simulagdo se tornasse absurda, pois os valores
estimados para ndés com importancia proxima de zero produziram valores

despreziveis.
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Figura 3.23: Valores detectados para os parémetros lineares para cada uma das
pertinéncias encontradas através de algoritmos genéticos para o modelo com

0
B = B = e y=5 (eixo X em escala logaritmica).
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Conclusoes

As simulagdes possibilitaram constatar que, independentemente do método
utilizado, ha uma relagdo entre a variabilidade do parametro de localizagdo e o
parametro de suavidade detectados. Conforme o parametro de suavidade estimado
cresce, menor ¢ a variancia do parametro de localizacdo. Isto acontece, pois
quanto mais o parametro de suavidade ¢ reduzido, mais irrelevante vai se tornando
o parametro de localizacdo, e incrementos ou decréscimos no mesmo nao se
traduzem em reducdo significativa do erro na estimacdo. Este efeito ¢ menos
visivel na estimagdo por meio de algoritmos genéticos, pois a aleatoriedade
introduzida por conceitos como cruzamento e mutacdo permite que uma
combinag¢do mais distinta de resultados prevaleca.

Processos muito suaves tornam dificil a estimacdo, independentemente do
método. O resultado habitual foi encontrar uma concentragdo grande da
pertinéncia estimada em apenas um dos modelos lineares, com baixa variancia em
seus parametros, € modelos despreziveis nos demais nos, devido a baixa
representatividade dos mesmos nos dados. Um resultado similar ocorre quando se
gera séries a partir de modelos lineares muito proximos. O modelo estimado
novamente se aproxima de um modelo linear Uinico, capturando a maior parte da
pertinéncia, ¢ modelos irrelevantes nos outros nods, com parametrizagdes
incoerentes.

Os métodos de otimizagdo se mostraram mais eficientes do que os
algoritmos genéticos numa relacdo custo beneficio, em especial o BFGS, o mais
rapido deles. O fato deste método apresentar uma alternativa ao calculo da inversa
da matriz Hessiana da fung¢do, o torna ao mesmo tempo mais robusto e rapido que
os demais. Assim como o método de Newton, ele converge em menos iteragoes,
devido a informacao trazida pela pseudo-inversa calculada a cada passo. Porém,
cada iteragdo sua ¢ mais veloz, pois ndo envolve inversdo nem célculo de segunda
derivada. Isso se torna mais evidente conforme a complexidade do vetor de
parametros aumenta. O método do Gradiente se mostrou o mais ineficiente deles,
por apresentar maiores dificuldades de convergéncia do que os demais. Sua

implementagdo mais simples, envolvendo apenas o calculo de gradientes, ndo
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compensa a quantidade de iteragcdes que necessita para atingir resultados
satisfatorios.

A utilizagdo de algoritmos genéticos apresentou vantagens e desvantagens.
Para se tornar uma alternativa viavel aos métodos de otimizag¢do, com resultados
melhores em situacdes de dificil estimagdo, ¢ necessario parametriza-lo com uma
quantidade muito grande de geragdes e um tamanho de populacido também grande.
Vale lembrar que cada avaliagdo de individuo da popula¢do incorre em uma
aplicacdo do modelo sobre a série e do célculo do somatério dos erros
quadraticos, e isto pode ocorrer milhares de vezes. O problema desta abordagem ¢
que o custo computacional envolvido pode tornar a abordagem de pouco uso
pratico. Além disso, a quantidade excessiva de pardmetros necessarios para
conFigurar uma estimagao por algoritmos genéticos torna esse processo muito ad-
hoc. Ainda assim, foi possivel constatar que melhores resultados sdo obtidos
quando se escolhe uma taxa alta de cross-over no inicio da estimagao e baixa no
final, assim como uma taxa de muta¢do baixa no inicio e alta no fim, e um nivel
de steady-state médio ao longo da estimag¢do. Uma explicag¢do razoavel pode ser
que no comeco da estimagdo, ¢ importante cruzar os melhores resultados para
aumentar a propor¢ao de individuos aptos na populacdo. Conforme a populagao
vai evoluindo, ¢ interessante reduzir o percentual de cruzamento para nado
uniformizar a populacdo. Ao mesmo tempo, ¢ conveniente aumentar o percentual
de mutacdo ao fim para introduzir aleatoriedade em uma populagdo cada vez mais
parecida, ao passo que fazer isto no inicio nao traz grandes beneficios. O steady-
state em um nivel médio garante que uma quantidade significativa de individuos
aptos migre de geracdo em geragdo, acelerando a convergéncia para um resultado
proximo do 6timo.

A utilizacdo de grades de inicializacdo com diferentes combinagdes de
parametros ndo lineares se mostrou eficiente para reduzir o risco de incorrer em
minimos locais. Porém, conforme se aumenta a complexidade da arvore, a
quantidade de combinagdes envolvidas para se iniciar a estimagdo se torna muito
grande. A alternativa escolhida para contornar o problema foi estabelecer um
nimero maximo de combinagdes a se testar, € quando esse niumero excedesse o
limite, se amostrar do conjunto total a quantidade méaxima de combinagdes

estabelecida.
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