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DESCRIGAO DO SISTEMA

5.1
Objetivo

O sistema desenvolvido nesta dissertagdo tem como objetivo agregar um
conjunto de funcionalidades que permita aplicar o modelo STAR em séries
temporais, gerar séries artificiais a partir desses modelos, e avaliar a qualidade de
suas estimagdes. Para isso, foram construidos diversos modulos que serdo
detalhados nas segdes a seguir.

Algumas preocupagdes foram tomadas no desenvolvimento da ferramenta.
Devido ao carater muitas vezes exploratério da andlise, foram oferecidas
ferramentas de avaliacdo, parametrizagao e visualizagdo que visavam facilitar o
trabalho do usuario neste sentido.

Os recursos de visualizagdo permitem que o usudrio avalie a qualidade do
resultado obtido, através de graficos, ou seqiiéncias de graficos e tabelas. Foram
criados recursos visuais que permitissem mais facilmente a visualizagao de
modelos estruturados em darvore. Também foram incorporados recursos de
gravacdo e carga de avaliagdes ja executadas, para que pudessem ser reutilizadas
futuramente.

O sistema também ¢ bastante flexivel, pois permite um alto grau de
parametrizacio dos modelos e analises. E possivel escolher entre diversos
métodos de estimagdo de pardmetros e de crescimento de arvore, e reaplica-los

facilmente a diferentes conFiguragdes do modelo a ser estimado.

5.2

Moédulo de estimacgao de séries temporais

Neste modulo, a estimacao € vista em mais detalhes. Ao estimar uma série,

seja artificial ou ndo, o usuario ¢ levado a escolher uma série de pardmetros.
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5.21

Parametros de estimacgao

Primeiramente, deve escolher o método através do qual os pardmetros nao
lineares serdo estimados. Sdo oferecidos quatro métodos: Gradiente, Newton-
Rhapson, BFGS, e algoritmos genéticos. Em todos os casos, ¢ necessario algum
nivel de parametrizagdo dos métodos. Os algoritmos genéticos sdo os que mais

oferecem parametrizacado, e talvez por isso, sejam os mais dificeis de operar.

Meétodo de Dtimizagao

) Mewton ) Algoritmo Genético Tolerancia 0.0001 -
) Gradiente Max de iteragtes (Extema) 20 =

e
OBFGS Max de iteragdes (Intemo) 300
Passa inicial 1 o

Figura 5.1: Escolha do método de estimacao dos pardmetros ndo lineares

Nos demais métodos de otimizagao, s6 € necessario estabelecer critérios de
parada ¢ de busca. Neste tipo de parametrizagdo, ¢ importante encontrar um
balango entre melhorar os resultados e reduzir o tempo total de estimagao. Muitas
vezes, uma redug¢do da tolerancia do critério de parada de um método de
otimizag¢do pode ndo trazer muitos resultados, mas implica em um aumento brutal

do tempo de estimacgao.
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Figura 5.2: Exemplo de parametrizagao para algoritmos genéticos
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Uma vez escolhido algum dos métodos mencionados acima, ¢ necessario

que se escolha o método de crescimento da arvore STAR. O sistema oferece duas

possibilidades: CART e teste de hipotese por multiplicadores de lagrange. No

primeiro caso, ¢ preciso definir um nivel de tolerancia, que serd utilizada no

critério de parada do método. No caso do teste de hipotese, € preciso definir um

nivel a de significancia para o teste. A escolha de um o muito tolerante fard com

que o sistema sobreparametrize o modelo estimado.
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Toleréncia &
b ax de iteragties [Externa) 20 =
Geragdes 300 =
Tamankho da Populacio a0 =
Frob. de Crossover inicial 025 =
Frab. de Crozsaver final 015 = [
Frob. de Mutag3o inicial 002 =
Prob. de Mutag3a final 002 =
Steady State inicial 050 =
Steady State final 040 (=

Figura 5.3: Escolha do método de crescimento da arvore

5.2.2

Gerador de séries artificiais

Esta funcionalidade permite que se crie um modelo gerador de séries
artificiais da classe STAR de qualquer ordem p. O usudrio cria, através de um
recurso visual, a arvore do nivel desejado e parametriza cada um de seus nés. No
caso de nos de decisdo, escolhe-se o parametro de escala e localiza¢do (gama e c),

além da variavel de transi¢do autoregressiva.
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Figura 5.4: Escolha dos parametros de um né de decisao

Em nos terminais, definem-se os parametros do modelo AR local.

o' Parametros
Escaolha do Modelo
[ = LsTaR
Nad N6 Folha (&) NéPai (O
Na2 W alue Farameter W ariable
10 BO Lewel
04| B1 1]
0z Bz YI-2] L]
L5TAR T B [ Cancelar | [ oK

Figura 5.5: Escolha dos pardmetros de um n6 de terminal

Uma vez gerado, o modelo pode ser reaproveitado para geragdo de novas
séries, pois ele ¢ armazenado em memoria e empilhado com os outros modelos

previamente gerados. E possivel salvar e carregar os modelos em disco.
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Figura 5.6: Geragao de séries a partir de modelos previamente montados

Também ¢ possivel importar sé€ries externas e estima-las por modelos da
classe STAR. Neste caso, obviamente nao ¢ possivel comparar os resultados da
mesma forma por seu modelo gerador ser desconhecido, mas € possivel
diagnosticar a eficadcia de sua estimagdo através dos instrumentos que serdo

descritos a seguir.

5.2.3

Estimacgao e visualizagao de resultados

Seja gerando uma série artificial, seja importando uma série, estima-se a
série através da parametrizagdo descrita em 5.2.1. E possivel acompanhar através
da ferramenta todo o processo de estimagdo. O processo se dard por terminado
quando algum dos critérios de parada for atingido (nimero maximo de iteragdes
ou reducdo insignificante do erro entre iteragoes).

Uma vez terminado o processo de crescimento da arvore, uma série de
resultados ¢ exibido ao usuario. A estimagao final propriamente dita, onde se plota
a série estimada sobre a série de dados original. A seqiiéncia de modelos
estimados ao longo do processo, € o somatdrio dos erros quadraticos relacionados;
gréafico dos erros individuais do modelo escolhido perfilados em ordem crescente,

ilustrando sua distribui¢do; um grafico de area que mostra a predominancia dos
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modelos ao longo do processo de estimagao; grafico que plota no eixo X a
variavel de transicdo e no Y a funcdo de pertinéncia, tanto do modelo estimado

quanto do modelo gerador, no caso de ser uma série gerada pelo sistema.

Estimando Parametros

Srr Gamma: 8,1
[lll ] C:-0,05
WarTrans. y[t-1]
————
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Figura 5.7: Processo de estimacao da série
22 Comparagio de modelos L-JE@

: Ll Gerar séie deatdria (o Inportar série | |48 Simuler Séries Estimar série (LSTAR) 8] Estimar séria (AR
; il Ge il T =k al 2 (L5TAR) [l (&R

Modelo atual | podelos |

Pincipal | 1 5o dos modelos | Transicéi | Riesiduos | Dist. Empiica | Otimizagso de Parémetros | Pertinéncia dos modelos |

P2

Gamma: 10 8
war.Trans. yit-1]
7
Model: Madel
0+-05*V[t1] | |0+08* Y[ 6
C (— =
&
4
e %
3 : " g : .
Ci-0159 - il 1h 2 5
C— 5 b i t A
1.0 b : T \ -.l
Moet Model 'i H l
036+ 009"V | | 0+0.827Y]H) o
: — e N .
i L
4 .
o 2 4 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 MO0 /O 00 400 420 440 460 480 500
® séie - Estimativa
-G + 4

Figura 5.8: Exemplo de estimagao de série
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Figura 5.9: Fungbes de pertinéncia nos modelos gerador e estimado
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Figura 5.10: Analise dos residuos decorrentes da estimacao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510465/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0510465/CA

88

524

Simulagao através de modelos gerados artificialmente

Este modulo permite que se teste a eficidcia da estimag¢do sob diversas
parametrizagcdes. Para isso, € preciso definir um modelo gerador, com uma
estrutura de arvore, parametros ndo lineares e lineares, o0 método de estimagao dos
parametros ndo-lineares, o tamanho da série, e a quantidade de rodadas da
simulagdo. Cada rodada ira gerar, a partir do modelo construido, uma nova série
de dados, que sera estimada pelo método selecionado, utilizando-se da mesma
estrutura de geragao.

O objetivo deste mddulo ndo € avaliar a detecgdo de estrutura da arvore, e
sim, uma vez conhecida esta estrutura, avaliar a estimagdo de todos os seus
parametros. Como pdde ser visto em capitulos anteriores, existem parametrizagdes
mais dificeis de estimar do que outras, assim como séries curtas em comparagao
com séries longas; alguns métodos convergem mais rédpido do que outros, e
conforme a complexidade dos modelos aumenta, isto se torna mais critico.
Através de simulagdes, € possivel avaliar a eficacia das estimagdes e tirar
conclusdes sobre os modelos. Para cada combinagdo de estrutura, parametros e
método utilizados, ¢ gerado um relatorio que ilustra o desvio padrdo da estimacao,
a média e a varidncia dos parametros, das pertinéncias efetivas de cada no
estimado, o tempo médio gasto nas estimagdes, as relagdes entre parametros, € as

relagdes entre parametros e pertinéncias.

= _l.llllllll. I — - --.I-_..._ i —
Il-_______

Figura 5.11: Exemplo de relatério gerado pelo moédulo de simulagdes
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