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5
O Modelo STR-Tree

5.1
Introduc ao

Aqui introduz-se um modelo de regrassfo-linear, estruturado por uma
arvore de deci@o biraria. Este modelo sardenominado STR-Tree(Smooth
Transition Regression Tree-structured). A princip&@iadddo modelo STR-Tree
€ aproveitar vantagens da metodologia CART apresentada rituloap, mas
introduzir elementos que tornem po&d o uso de ferramentas inferenciais. A
inten@oé manter a interpretabilidade dos modelos estruturaddspores, mas
analisa-los como uma classe de model@oHineares para@tricos.

A forma funcional altamente descamia dos modelos ajustados pelo algo-
ritmo CART e a estré&gia que forca a diminu@p da soma dos erros quaticos
atraes de sucessivas di@ss da amostra, impossibilitam a implemeégtag
de testes de signifimcia estastica e a utilizago de elementos da infancia
classica.

A idéia a ser utilizada aq@ a mesma em [15] e [83]; a substitaicde
divisdes abruptas utilizadas na modelagem CART por desssuaves.

Os desenvolvimentos a serem apresentados nesteloageguem toda a
estrutura apresentada no @Gafo 3. Considere, por exemploaavore mais sim-
ples com dois a@s terminais gerada em (3-4). Ao substituir a fm¢ndicadora
I(-) em (3-4) pela fungo logstica definida como:

e—’Yo(ﬂcsot—CO)

G(Xt; 50, 70, Co) = (5-1)

1+ e o (:Bsozfco) ’
obtem-se

Yy = 51G(Xt; S0, Y0, Co) + 2 [1 - G(Xt; 50,70, Co)] + &4, (5'2)

onde agora & a presenca de um @anetro adicional, > 0 que controla a
suavidade da furdp logstica.
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Esta mudanca acarreta uma importante diferenca entwsdagbordagem
CART; a divisio do 1 raiz rao ira gerar dois subconjuntos exclusivos, mas ir
criar dois conjuntos nebulosos [98] aos quais todas as ob$ewvago pertencer,
porem com diferentes graus de peétitia.

Repare que o tipo de pardig feita pelo CART torna-se um caso particular
guando o pametro de suavidade aproxima-se de infinito. Por outro lado, quando
este paimetro se aproxima de zero, gera-se a s#toagais nebulosa na qual
nao havea ganho em produzir a divd® do rd principal. O pa&imetroc, se@&
chamado aqui dparametro de loca&o.

Assumindo que o erré uma varavel aleabria com distribui@o de proba-
bilidade conhecida, de (5-1) e (5-2) torna-se passsem perder a flexibilidade
da abordagem CART, interpretar a 0 modelo resultante como um caso particular
dos modelos STR discutidos em [41] e [86]

5.2
Constru¢ ao do Modelo

O processo de constraig do modelo STR-Tree uma adaptap do ciclo
de modelagem descrito em [85, 86]. Como mencionado naosagterior, 0
objetivoé obter uma estragia coerente para o crescimentcateore utilizando
inferéncia estastica. A arquitetura do modelo deve ser determinada a partir dos
dados no eépio que aqui sa&rchamado despecificago do modelo que envolve
duas deci8es: a selefp de um 0 a ser dividido e dndice da va@vel de divido
a ser selecionado dentro do conjuite- {1,2,...,m}.

O eshgio de especificép sea conduzido por uma ség@ncia de testes
do tipo Multiplicadores de Lagrange (ML) seguindo agi&b originalmente
apresentadas em [64]. Uma abordagem alternativa baseada emaabdazada
com 10-dobras tan@mé possvel. Entretanto, o gasto computacional envolvido
é dramaticamente alto. Maiores detalh&s apresentados na $ec5.5.

O eshgio de especificé@p requer tamem estimago dos paametros do
modelo. Aps a especifica@p, seguida da estimag dos peéametros, o @ximo
passo no ciclo de modelagesaavaliaggdo do modelo estimado. Em geral, mo-
delos estruturados p@rvores 8o avaliados pelo seu desempenho (habilidade
preditiva) em dados fora-da-amostmu{-of-sample Aqui, sea seguida a lite-
ratura e o modelo STR-Tree &eavaliado da mesma forma. A consfiogde
testes para falhas de especif@amo mesmo esfto dos apresentados em [35]
€ possvel, mas ido sedo abordados nesta tese.

10 modelo STR-Tree pode tar@im ser visto como um caso particular dos modelos MRSTAR
(Multiple-Regime Smooth Transition Autoregressive) apresentados em [103].
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Seguindo o prespéfico-para-geral”, o ciclo de modelagem incia-se den-
tro do ro raiz (profundidad®) e os passos geraias

1. Especificago do modelo selecionando atesvdo teste tipo ML, dentro
da profundidadel, um o a ser dividido (casd > 0) e uma varmvel de
divisao.

2. Estima@o dos paametros da furiio logstica e das constantes dentro das
folhas.

3. Avaliagdo do modelo estimado checandesgecesario:

(@) Alterar o a ser dividido.
(b) Alterar a varavel de divio.

(c) Remover a divigo.

4. Utilizar o modelo final com o prdsito de fazer predi@es ou simples-
mente para uso descritivo.

A Figura 5.1 ilustra o ciclo de modelagem. Este comeca da r&jn
aplicando um teste de lopeses do modelo constante global contra a alternativa
do mais simples modelo STR-Tree que @ntapenas 2a% terminais.

Como a selego da arquitetura darvore esi ligada diretamenteé
estima@o de paimetros, as atefies seflo voltadas agora para esbico.

5.3
Estimac ao de Par ametros

Considere um modelo STR-Tree em uaraore completamente crescida.
Isto significa dizer que na profundidadeexistem K = 2¢ nbs terminais
(folhas), quee o rimero n@ximo, eN = Zle 2! nos geradores. A formulag
matenatica deste modele:

K
e =H (xi39%) = > Brcrk2Br(xe; 0) + <1, (5-3)
k=1

ondeBy (x4 0k), k= 1,..., K, &definido pelo produto de fuies logsticas.

O vetor de pa@metrosy = (Bx_1,..., arc—2,0,...,0%) temr =
K + 2N elementos.

Como um exemplo desta sitd@y, a arquitetura darvore na Figura 3.6
esh associada a um modelo STR-Tree que tem profundidagde2, K = 4,
N = 3, e as funfes:
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Passo 1
Dividr ndnesta
profundidade ?

lSim

FPasso 2
Selacionar nd e variaval
de divisio,

FPasso 3
Estimar Pardmetros

¥ 3

Sim

Passo 4
0 Modelo e Adequado ?

Figura 5.1: Ciclo de Modelagem do modelo STR-Tree

Proxima
Frofundidade

/

Existem nos nesta
profundidade ?

21

l Mao

Passo 3
Prediciio e Descriciio

89
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By (x4;01) = G (%45 80,7, c0) G (Xt5 81,71, ¢1)

By (%45 62) = G (%45 50,70, c0) [1 — G (%45 51,71, ¢1)] 5

Bs (%45 03) = [1 — G (x4; 50,70, €0)] G (%5 52,72, C2) €

By (x4;04) = [1 — G (X3 50,70, €0)] [1 = G (X5 82,72, ¢2)] -

Com esta arquitetura, aimero total de pa@ametros a ser estima@ol( e
existem 3 va@veis de trans#p para serem especificadas

Principais Hip Oteses

Neste ponto, deve ser feito o seguinte conjunto détkges.

Hip6tese 1A se(ip(“encia{xt}tT:1 é formada por vetores ale@tios independen-
tes e identicamente distrilbs e tem uma distribud@ conjunta comur® em
A, um espaco Euclideano, com densidade Radon-Nikadensuavel.

Hip 6tese 2A sea‘ﬂéncia{at}tT:1 é formada por vad@veis aleabrias indepen-
dentes e normalmente distrilolas (NID) com radia zero e vaénciac? < oo,
e ~ NID (0, 0?).

Hip 6tese 30 vetory™ , de dimendor x 1, que coném os verdadeiros valores
dos paémetrosé um ponto interior de um espaco paraimco compacto¥
contido noR", o espaco euclideanadimensional.

Hip 0tese 40s paémetrosy;, i = 1,..., N, sS40 nimeros reais estritamente
positivos ondeV & o rumero de Bs geradores. &Am do mais, se para doi$s
geradores adjacentes nas pdses2j + 1 €2j + 2, T,y = Ty, 01, ENBO

Cogjar < Csajiar

A Hipobtese 1 simplesmente estabelece que o dados, sejam daspain

ou observages de uma é&ie temporal, o IID. Embora a Hiptese 2 seja

bem restritiva a primeira vista, 0 modelo (58)xinda assim bastante fleal.

Além do mais, esta supoaig possibilita a utiliza®o do pringpio da maxima
verossimilhanca, que seequivalente ao de immos quadradosao-lineares.

No caso de errosao gaussianos, a Hifese 2 pode ser subsiitia por algu-

mas condiges nos momentos e uma pseudo-verossimilhanca pode ser utilizada
enfo. A principal diferenca neste caso eatelacionada com catculo da ma-

triz de covarancia das estimativas dos paretros. Adicionalmente, uma vacs
robusta dos testes a serem apresentados pode ser tdmstyunesmo e§to de
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[70], usando resultados desenvolvidos em [95]. Adse F padéo, enquanto
a Hipotese 4 apenas garante que o modelo STR-didentifiGvel.

Como discutido gpviamente, os pametros do modelo STR-Tre@a
estimados por Mxima Verossimilhanca (MV) fazendo uso das sudiessdeitas
sobrez;. O uso da raxima verossimilhanca torna pd&sl ter no@o da incerteza
sobre as estimativas dos paretros atra@s do desvio pado das estimativas.
O modelo STR-Treee similar a muitos modelos lineares @aalineares no
sentido de que a matriz de inforngaxyda fun@o de log-verossimilhangbloco-
diagonal, de modo que a verossimilhanca pode ser concentrada e primeiramente
estimados os pametros da rdia condicional. A Mxima Verossimilhanca
Condicionalé desta forma equivalente aihimos Quadrados &b-Lineares
(MQNL).

O estimador de lihimos Quadrados &b-Lineares do vetor de @anetros
€ obtido por:

T
P = argminT ' Qr(vp) = argminT " g,(1p), (5-4)
Ppew Ppew —1
ondeq:(¢) = [y — H(xs; %))
Na seg@éncia, discute-se a exgsicia, consi&ncia e normalidade as-
sintbtica dos estimadores de MQNL definidos em (5-4).

Exist éncia

A prova da exigncia dos estimadores de MQMNLbaseada no Lema 2
apresentado em [58], que estabelece que sob certas Gesdle continuidade
e mensurabilidade na fuag dos erros quadticos nedios (EQM), o estimador
MQNL como mostrado em (5-4) existe.

Teorema 5.1 coloca as cond&s necessias para a exiéhcia dos estima-
dores MQNL

Teorema 5.1 O estimador MQNL existe se 0 modelo STR-Tree satisfaz as se-
guintes condiges:

1. Paracadax; € X C R™, afun@o Hy (¢) = H (x4; 1) € contnua em um
subconjunto compactd do espaco euclideano.

2. Para caday € U C R, a fun@o Hy, (X) = H (x;;7) & mensuavel no
espacaX.

3. ¢; sS40 erros independentes e identicamente distdba com radia zero e
varianciaoc?.
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Consist éncia

A consiséncia dos estimadores MQNL foi rigorosamente provada em [58]
e [65]. Aqui seguem os resultados apresentados em [4] e colocado o seguinte
teorema que garante condes sob as quais o estimador MQNL definido em 5-4
é fortemente consistente.

Teorema 5.2 Sob as Hipteses 1-5 o estimador MQN]Lé fortemente consis-
tente paray®, istoé zAp converge quase certamente papa.

Normalidade Assint o6tica

A normalidade assibtica dos estimadores MQNL foi cuidadosamente
provada em [58]. Aqui segue-se 0 desenvolvimento de seus resultados e os
desenvolvimentos em [4] que coloca o seguinte teorema.

Teorema 5.3 Sob as Hipteses 1-5

12— ) N (0, -pim A ) (5-5)
T—oo
onde A(v*) = %828%%(:5*) % indica convergncia em distribuigo e plim

denota convergncia em probabilidade.

Comentario 1 E direta a exterdo dos teoremas acima para o caso de
observades que &o sejam IID e para modelosio corretamente especificados.
Os resultados em [93], [94], e [96] podem ser aplicados.

Minimos Quadrados Concentrados

Condicionalmente ao conhecimento dosjpaetrod, em (5-3),k =
1,..., K, o modelo (5-3)é simplesmente uma regrésslinear e o vetor de
padmetrosd = (Bx_1, ..., f2x—2) pode ser estimado porikimos Quadrados
Ordinarios (MQO) como:

B =[B(6)B(6)] ' B(8)Yy. (5-6)
ondey = (y1,...,yr), 0 =(6),...,0%),
e

By(x1;61) --- Bg(x1;0k)
B(0) = : ) :
Bl(XT; 91) BK<XT;0K>
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Os paametrosf;, k = 1,..., K, sAo estimados condicionalmente3a
atraves da aplica@o do algoritmo de Levenberg-Marquadt, ou de outro algoritmo
de otimiza@o riio-convexa como 0 BFGS, completando desta forma @sima
iterag@o.

Como o algoritmo de MQNLeé muito seniwvel a escolha dos valores
iniciais, &€ sugerida a utilizaip de uma grade de pdgsis valores.

54
Divis do dos N 6s

Ha aqui um particular interesse na tiipse relacionada a sign#iccia da
divisao do r inicial (raiz).
Ao reparametrizar o modelo definido por (5-1)—(5-2) como:

Y = ¢o + MG (X4; S0, Y0, C0) + Et, (5-7)

ondeg, = B, and)y, = (31 — (32, € obtida uma representeg mais parcimoniosa
do modelo STR-Tree paragavore mais simplés

Com o objetivo de testar a signidincia da primeira divéo, a hiptese nula
convenient& H, : v, = 0, contra a alternativa(, : v, > 0. Uma hipdtese nula
equivalentee H; : Ay = 0.

Entretanto, fica claro em (5-7) que sbf3, os paémetros de perturbag
(nuisance \q and ¢, podem assumir diferentes valores sem que adarde
verossimilhanca seja modificada. Isto cria um problema de idenéficagja
primeira solu@o foi discutida em [30]. Para esfigpico recomenda-se tam@m o
trabalho de [31].

Para este problema, adota-se a sidugroposta em [64] que aproxima a
fungdo G(-) por uma expar@ de Taylor de 3a. ordem em torno-de- 0. Apos
algumas manipuldies al@bricas, chega-se a:

2 3
Yo = o + Q1T + oy A sy ey, (5-8)

ondeq;, i = 0,1,2,3, & um paametro que eatem fun@o de~,, ¢y, ¢o, €
Aoy € = &1 + NoR(Xy; So,70, Co)s € R(Xy; So,70, o) € O termo remanescente na
expango.

Sendo assim, a hijese nula de interesse passa a ser :

2Torna-se &cil notar que (5-7¢ um caso particular de uma rede neural com dmiaa
camada escondida ([53]).
Sveja tamiem [85]
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Ho: oy =0, i=1,2,3. (5-9)

Note que sol#, o resto da expa@® de Taylor desaparecece= ¢;, de
modo que as propriedades do erro permanecem inalteradas sdlieséipula,
gerando condi@es proficias para 0 uso de infencia assirdtica .

Finalmente, pode-se apontar que (5-8) pode ser visto como resultado de
uma aproximago local para a furéip de log-verossimilhanca, que, paraé&sima
observa@o assume a forma:

1 1 1 2
l, = —5 In (27) — 5 Ino? — ) {yt — 0y — 1 Tsyt — agxgmt — O‘3$§0,t} )

20
(5-10)
Neste ponto, levanta-se uma bipse adicional, para acompanhar as
Hipoteses (2)—(4).

Hipotese 5 E|z,,|° < o0,V s € S, para algums > 6.

Isto possibilita enunciar alguns resultados gée em conhecidos na
literatura econorm@trica.

Teorema 5.4 SobH, : 7o = 0 e Hipoteses (2)—(5), a esfatica do teste tipo ML

10 T T T -1 1oy
i 53 a S e Yowad (Yomat) Sowty 3w
g t=1 t=1 t=1 t=1 t=1 t=1
(5-11)
ondeg;, = y; — BO, € o conjunto de raduos estimados sob a loifese nula,
52 = (YT)X &% hy = Lev, = (vy,2%,2%,), tem distribuigio

assinbtica y? com3 graus de liberdade.
Comentario 2 Note que, sob{y, o = = S, v 2 E (y).

Até este ponto, 0 modelo STR-Tree tem sido interpretado como um caso
particular do modelo STR em [41], e a esbgib de testar a divé® do
raiz corresponde ao teste de linearidade onde o modelo linear end@éest
constante global.

Entretanto, a idia chave neste traballeoconsiderar este procedimento de
teste dentro de uma abordagem mais complexa. Para um modelo mais complexo,
considere que a higese nula (5-9) tenha sido rejeitada e osapaatros do
modelo STR-Tree mais simples tenham sido consistentemente estimados.

Um caminho natural, dentro da estrutiragoorarvores,é considerar a
hipbtese de erro de especifiéacatraes da formulago de um novo modelo
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que divide um dentre os doi$s criados; seja este, por exemplo, @fithote
esquerdo, o quearconstituir o seguinte modelo (ver Figura 3.5):

Yt :H(Xt§ "/’) + &t
= {53G(Xt; S1, 71, Cl) + B4 [1 - G(Xt; S1,71, 01)]} G(Xt; S0, Y0, Co)-i- (5-12)
Ba [1 — G(x4; S0, Y0, C0)] + &t

Portanto, re-escrevendo (5-12) como

Y = [01 + MG(x¢; 51,71, 1)) G(%45 S0, 70, Co)+

(5-13)
B2 [1 — G(x¢; S0, Y0, C0)] + &,

onde¢; = f3 and\; = (3 — (3, a hipdtese nula conveniente nesta oaas
Ho: 71 =0.

Entretanto, sob esta tipese nula, o modelo (5-13fa pode ser consis-
tentemente estimado em fiine; dos paametros de perturbag \; e ¢;. Para
resolver este problema de identifiéag o procedimenté o mesmo adotado an-
teriormente, ou seja, aproxima-se a fao¢:(-) por sua expar@ em grie de
Taylor de 3a. ordem em torno @g,.

Apos alguns alculos,é obtido o seguinte resultado a partir da expans

ye =g + 01 G (Tso15 70, Co) + 2 G (Tst3 70, Co) Tsyt (5-14)
asG (I'sot; 7o, CO) let + a6 <x50t; 70> CO) xilt ten

ondee; = ¢; + R (xy; 81,71, ¢1); R (X4 81,71, ¢1) sendo o resto.
A decisao pela divido do @ corresponda rejei@o da seguinte higese
nula
Ho Loy = O, 1= 2, 3,4 (5'15)

A estatstica de testé dada por(5-11) com

OH ) ~ o~ oG sots ) oG sot) )
ht - ((;Z/ ¢) = (1; G (l’sot; Y0, CO) ) (:L'a:; 1o CO) ; (xéz 8L CO)
HO 0 7‘[0 0
(5-16)
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vy = (G (Isot; ;}/\U)/C\O) Tty G (xsot; 3707/6\0) Izltv G (xsot; :Y\O; /C\O) l‘glt)/ . (5-17)

A partir da suposigo da normalidade dos erros, a matriz de infor&oac
e bloco diagonal e assim podemos assumir que @amnad do erree fixa. Se
utilizada a verao F' do teste do tipo ML, a partir do vetor escore, sob atepe
nula, pode ser visto que a e$stita de dec&o pode ser calculada de acordo com
0S seguintes passos :

1. Estimar o modelo STR-Tree sob a digse nula de qu#, e calcular os

redduosz;. Computar a soma dos idsos quadaticosSS Ry = th1 g2,

2. Fazer a regreés dez; em h; e v,. Calcular a soma dos fesios
quadaticos obtidos a partir desta reg@ssSSR, = > ;_, i7.

3. Calcular a estaticay?

SSRy— SSR;
LM, =T 5-18
ou a verao F' do teste
LM — (SSRy — SSRy) /3 (5-19)

SSRy /(T —7)
ondeT & o tamanho de amostra.

Sob a hiptese nulaL}, & assintoticamente distrililo de acordo com
a distribui@o x* com 3 graus de liberdade BM . tem distribui@o
assinbticaF com3 eT — 7 graus de liberdade.

Daqui para a frente, a&ilaé executar uma ségncia de testes do tipo ML
para crescer arvore no mesmo formato apresentado acima. A forma geral da
estatstica de teste, quando testa-se um modelo £0bs contra a alternativa de
que o modelo temi + 1 nbs,é dada por:

_ (SSRy— SSRy) /3
LM = SSR, /[T — (p+3)]

ondep & o rumero total de elementos no velor
A estraégia de modelage® descrita nas pximas seges.

(5-20)
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O Ciclo de Modelagem a Partir da Raiz (profundidade 0)

A decisao para divido da raiz2 baseada nos seguintes passos.

1. Para cada vavel explandiria, aplicar o teste do tipo ML descrito acima
e selecionar a vavelz,, que gera o mengs-valor abaixo de umiwel
de signifi@ncia pe-especificada..

2. Condicionalmenta escolha de,, estima-se o vetor de ganetrosy) =
(70, o, P, ;)" pela minimizado dos quadradosin-linear concentrada.

3. Avalia-se 0 modelo estimado pelos seguintes testes d&ekgs (condici-
onal emy, e )

Ho1: f1=0
HOQ . ﬁg = 0 (5-21)
Hoz : f1— P2 =0|B1, 8 # 0

contra alternativas bilaterais.

Se pelo menos uma das bipses avaliadas em (5-21am rejeitar a
hipbtese nula, o ciclo retorna para o&gb de especificép e a pbxima
variavel de divio ligada aoanking de p-valoresé selecionada. No caso
de todas as vaveis rdo produzirem uma divi® estatisticamente signi-
ficante, a raiZ declarada comotnterminal e o modelo constante global
é selecionado como melhor modelo. Caso éoiudr dois s filhotes 8o
gerados, compondo a primeira profundidadédere.

Ciclo de Modelagem a partir da 1a. Profundidade

Apobs aarvore ter comecado a crescer a partir da raiz, a primeira profundi-
dadeé criada e o ciclo tem continuidade colocando comateige alternativa ao
atual modelo a div&o de um dentre os doi®a terminais existentes. A lofese
nula neste teste éstelacionada ao modelo linear condicional e a alternativa
coném a incluo de um termodo-linear que responavel pela partigo do ro.

De agora em diante, @in da seleg§o de uma vaével de divigo, deve
tamkem ser selecionado quabd eve ser dividido em primeiro lugér

4Como os testesa® feitos de forma condicional aos paretros previamente estimados,
decidir qual o primeiro @ a ser dividido torna-se importante.
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1. Para cada combinag do indice da vad@vel de diviio emS =
{1,2,...,m} e o rimero do ® emD;, = {1,2}, aplica-se o teste do
tipo ML e seleciona-se asidicesj; € D, es;, € S que geram o menor
p-valor abaixo de uminel de signifi@ncia pe-estabelecido.

2. Estima-se os pametros do modelo.

3. O modelce avaliado atra@s dos testes das seguintesol@ses:

Hoi : Baji41 =10
Hoz = B2jy+2 =10 (5-22)
Hos @ B2ji+1 — B2jit2 = 0|82, 41, Boji42 # 0

Caso @o seja encontrada sign#iacia nos testes listados acima, o modelo
deve ser re-especificado pela escolha de uma nova corabidagd e varavel
de divisio. Se a divi@oé aceita, efdo o ciclo retorna para o primeiro passo pela
aplica@o do teste do tipo ML para testar o modelo comb8 teminais contra
a alternativa que divide otnj, € I; — {j1}. A segunda profundidade esar
completa quando ambos 063v; e j, produzirem divides significativas. No
caso em qug; € olnico dos Bs a gerar filhotes, a segunda profundidade @star
composta por dois@s cujos fimeros se&xo:2j; + 1 and2j; + 2. Caso i&o haja
divisOes significativas, o processo de crescimentarglareé encerrado.

Ciclo de Modelagem a partir da k& — ésima profundidade

A execu@o do algoritmo em uma profundidade genak > 0 é ardloga
aos desenvolvimentod mostrados.

1. Aplicar o teste ML para todas as combifes de vaéveis de di-
visao e s dentro do conjunt®, que coném todos os iimeros dos
nos filhotes que conde ak — ésima profundidade. Note que, C
{2k — 1,2k ... 2k — 2}

2. Seleciong; € Dy es;, € S pelorankingdosp-valores abaixo doinel de
significancia, obtidos pelo teste do tipo ML.

3. Estima&o dos p&éametros do modelo.

4. Avaliaggo do modelo pela verificap das estadticast das constantes
dentro dos bs criados e a signifiicia da diferenca entre elas.
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O ciclo nesta profundidadé executado iterativamente pelo teste, e se
necesario, dividindo os s de acordo com a segucia:

J2 €Dy — {41}
Js € Dy — {1, 2}
Ja € Dy — {41, 72, Js }

Ao atingir um ponto em queao haja mais divides significativas, 0
algoritmo dirige-se para a profundidadé + 1). O encerramento do ciclo
ocorrea quando uma determinada profundidaée gerar mais @s filhotes.

541
Testes Sequenciais

Para alcancar a especifiéacfinal do modelo estruturado parvores,é
executada uma se@ncia den testes de hipteses, correlacionados, do tipo ML,
na qualn € uma varvel aleabria. Durante esta ségncia, a dec#o prejudicial
a ser tomada, de acordo com o pipio de que a complexidade davoreé
funcdo exclusiva do seuimero de Bs terminaisg decidir equivocadamente
pela divifio do .

Devido a multiplicidade originada a partir dos repetidos testes de signi-
ficancia, deve ser criada uma estgif para controlar o erro (geral) do tipo |
sob o risco de superestimar a quantidade de resultados significativos, ou seja,
reportar um amero de divides significativas acima daquelas que deveriam ter
realmente ocorrido.

Para remediar esta situa; adota-se aqui o seguinte procedimento. Para o
n—esimo teste na segucia, caso este seja aplicadalraésima profundidade,

o nivel de signifi@nciaé fixado em(d, n) = 5.

Na raiz,(d = 0), desta forma, o primeiro teséeaplicado para verificar a
significancia da diviao sob um tvel a. Se a hiptese nulé rejeitada, eido o
segundo testén = 2) & aplicado na primeira profundidade, o que implica em
fixar o rivel de signifi@ncia em/2.

Ento, se aarvore cresce completando os fdess ros em todas as
profundidades, o imel de signifi@ncia evolui do seguinte mode:/3, a/42,
a/b?, a/63, /T, a/8%, a/9 ete ..

A Figura 5.2 exibe um exemplo higaiico da evolugo do rivel de sig-
nificancia durante o processo de consiuglaarvore. As setas na Figura 5.2
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Figura 5.2: Nvel de signifi&ncia durante a ségncia de testes para digis dos
nos - um exemplo hipético

mostram a ordem em que 080 testados para diéie em cada profundidade
daarvore.

Ao forcar o teste a ser mais rigoroso em grandes profundidades, cria-se
uma estragia que diminui a impogéincia de utilizar écnicas de podagem a
posteriori post-prunning.

Existem outras propostas para controlar o tamanho geral do teste, para isto
sugere-se olhar [52, 14, 12, 13, 7, 8]. Entretanto, pelos experimentos realizados
nesta tese, a metodologia descrita acima parece funcionar satisfatoriamente e a
comparago com outras diferentesdnicas de red@p do rivel nominal do teste
nao seao aplicadas neste trabalho.

Na pratica, diferentes metodologias podem ser testadas évpisarqui-
teturas diferentes podem ser comparadas pelo desempenho fora-da-amostra.

54.2
Dados Categ 6ricos

A principio, o desenvolvimento das €exs anteriores @0 considera a
possibilidade de algumas vaveis de diviao serem catdgicas. Entretanto, a
exten§io para vaéveis cate@ricasé direta. A ickia principalé substituir os
modelos constantes dentro das folhas por uma regydsgear em um conjunto
de varaveis indicadoras representando os dados OHtEs.

Facax, = (z,,w})’, ondez, & um vetor de vaéveis categricas ew, &
um vetor de vaéveis corihuas. Adicionalmente, fagB,(z;) ser um vetor de
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variaveis indicadoras representando o vetor daiegz,;. Neste caso o modelo |
(5-3) pode ser re-escrito como:

K
yo=H (x59) + e = Y Bicys1Di(2) Be(wi; 0x) + 2. (5-23)
k=1
Esta abordagera similara utilizada na literatura sobre modelos STR para
lidar com a presenca de regressores dodipmmy

55
Experimento de Monte Carlo

Um experimento de Monte Carlo foi planejado com dois objetivos. O pri-
meiro € estudar as propriedades dos estimadores MQNL em pequenas amos-
tras, e 0 segundé investigar o desempenho de 3 diferentes algoritmos para
constru@o de umarvore:

CART: Aqui foi utilizada a forma mais tradicional do algoritmo CART. Esta
consiste em cresceraavore de maior tamanho péesl, utilizando como
regra de parada o imimo de 5 observdes por B terminal, e depois
realizar um podagem com a regra 1-SE com erros estimados por @alidac
cruzada com 10-dobras.

STR-Tree/LM: Como descrito nas sees anteriores, esta eségia utiliza uma
seqencia de testes do tipo ML para selecionar simultaneamentea n
ser dividido e a vadével de divigo. Esta estragia de especificap rao
necessita de procedimento de podagem e o controle do erro §lfdisd
pela redug@o do tamanho do teste durante o crescimentardare.

STR-Tree/CV: Na tentativa de utilizar uma estégfia semelhante ao CART,
realiza-se um experimento de vali@dagcruzada com 10-dobras para sele-
cionar a varavel de divifio que minimiza o Erro ldio Quadatico global
avaliado fora-da-amostra. Quando o EQM mais um errogueglsuperior
ao encontrado na did® anterior, o @ & declarado como terminal.

Foram simuladas duas arquiteturas com umaero pequeno de folhas,
ilustradas na Figura 5.3. Pela sélegdestas duas arquiteturas que apresentam
complexidade maior do que aquela que éomaipenas doisas, foram simulados
modelos para diferentes combidas dos pametros de suavidade dentro dos
nos terminais. Desta forma, 4 modelos foram simulados para a Arquitetura | que
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coneém 3 ros terminais e dois modelos foram simulados para a Arquitetura |l
gue coném 4 ros terminais.

Basicamente, considera-se na Tabela 5.1 dois tipos dédj\ssavey;, =
0.5) e figida(y; = 5), que foram combinadas em diferentes eguas durante
0 processo de constr@g daarvore simulada. O Modelo | 1.1, por exempéo,
obtido a partir de duas divigs suaves consecutivas, e o Modelo 1.4 aplica uma
divisdo suave nos dados da raiz, seguida de umaadivigida.

Arquitetura | Arquitetura Il

Figura 5.3: Arquiteturas Simuladas

Tabela 5.1: Suavidade das Diges nas Simuldes do STR-Tree

Modelo Primeira Diviao Segunda Diveeo  Terceira Diviao

Arquitetura | 11 =05 Y2 =0.5 —
(3 folhas) 1.2 Yo =5 Yo =05 —
1.3 Yo = 5 Y2 = 0.5 —
14 Y% =0.5 Yo =5 —
Arquitetura I 21 v =05 v1=0.5 Y2 =0.5
(4 folhas) 22 =5 Y1=25 Yo =25

Foram feitas 1000 replicaes para cada modelo com tamanhos de amostra
T = 150 e T = 500, numa tentativa de representar pequenas e grandes amos-
tras. Como a preocupag principal foi direcionada aos efeitos das escolhas para
0 pa@metro de suavidadeaa houve muita varidép na escolha dos fFanetros
associados aos modelos constantes dentro@odlies preditoresao correlaci-
onados foram utilizados como candidadosaravel de divifiox; ~ N(10,2.56);

Ty ~ N(90,9); exs ~ N(25,4).

O erro foi definido comos; ~ N(0,1). Desde que o pametro de su-
avidadeé dependente da escala, o argumento dadihggstica foi padroni-
zado, atra@s da divido pelo desvio pado da vaiavel de divifio . Os outros
paametros foram fixados de acordo com os valores na Tabela 5.2.

Como mostrado na Tabela 5.2,0s3aetros de locadp foram escolhidos
estraégicamente nos seus valores medianos para sifegaga Arquitetura Il.

O objetivo foi proporcionar uma boa quantidade de inforacagentro dos s
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Tabela 5.2: Pé&metros do Modelo STR-Tree Simulado

Arquitetura | Arquitetura Il
Constantes 01 =6 B3 =6; 04 =3.2
dentro dos s O =1.8; B = —1.5 05 =1.8; B = —1.5
Pa@metros de Locap co = 83;¢c0 =10 co=90;¢c1 =10;c5 =25
Indices das Vaéveis de Divigo So=2;8,=1 so=2;51=1,8,=3

gerados. Alnica preocupap nha escolha das constantes dentro dis foi
produzir diferentes modelos locais.

As combinages apresentadas acima proporcionaram diferenteeslac
entre a vadvel resposta e o conjunto de &areis explandtrias

Ao contiario do CART, que ajusta um histograma multidimensional aos
dados, o modelo STR-Tree ajusta uma supefA diferenca entre os modelos
para Arquitetura | pode ser vista na Figura 5.4, que traz a dujgede resposta
para cada uma dasvores simuladas.

Quando todas as diviss o figidas, tal como no Modelo 1.2, a sugeié
se parece com um histograma bivariado. Por outro lado, umaiseiqude
divisdes extremamente suaves (Modelo 1.1) produz umaaelagtre a resposta
€ 0S regressores gaeraticamente linear.

Estimac¢ o dos Par ametros

Nesta sego, f10 apresentados resultados @meps obtido com o uso
de MQNL nos modelos simulados. Os resultadds descritos atréas de es-
tafisticas descritivas tais como &dia e a mediana para avaliar a tencia cen-
tral. Para avaliar a variabilidade das estimativas foram escolhidas duas medidas;
o desvio padio, e como uma alternativa mais robusta, desvio absoluto mediano
em torno da mediana (DAM).

DAM(@Z) = mediana(‘qz— median@ﬂ)‘) . (5-24)

A estima@o do paametro de suavidade resulta emoutliers e valores
extremos para algumas simul@s, consequentemente a@dim amostral das
estimativag fortemente afetada por estes.

As Tabelas 5.3 e 5.4 mostram que o @uaetroy, para algumas das
replica@es, &€ fortemente superestimado quanflo= 150. Nestes casos, a
mediana aparenta ser uma medida mais robusta derteiadcentral.
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Modelo 1.1 Modelo 1.2

O
SN

N\

A\
<Y
.

7
v

Y/

I///];II;

757
77

0/
/%

77
11%?
g

7

77

Lo
ob b ok 8w s oa oo

V

100

%

14 70
Xt x2 X1 X2

Modelo 1.3 Modelo 1.4

N —_—_’TGtH]

NN _OOGGS
\ nNni; HiNnNHHnana a;l;iin:suy;s!R ==Y

THnHnin< iHDdji;n ek

\\Q\:\:\\\\\\\Q\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
\

‘\\\\\\\\\\\\\\\§§\

\

|
L o kN ® & 0 o

-

\N
\ \ NN Nk
THhTnilh h lHniNDNinntt
T N NN
tHHhililhIHnn nun n i
I R
nijianinjfnn iinvn ik
Nhi HNNi - - K
nnnli mH i H Hhhhhn ik
A TTHTTIN

A\

Figura 5.4: Caractgsticas Georatricas dos Modelos Simulados (Arquitetura I)

Por outro lado, tal problemaan ocorre com o pametro de locao cuja
média amostral e mediana astpbximos do valor verdadeiro.2b obstante este
fato, a variabilidade do pametro de locéio aumenta sempre que ocorre uma
divisao suave. Como consé@ncia disto, as estimativas dos gaetros dentro
dos ros .0 tamlem afetadas, principalmente em amostras pequenas.

Assim, tal como aconteceu com o Modelo 1.3, édm amostral e a
mediana para os modelos locais desviam dos valores populacionais.

As linhas que comfe a grade na Figura 5.5 foram tracadas perpendicu-
larmente aos verdadeiros valores dospagtros ¢; = 10 andg, = —1.5). Fica
evidente que desvios positivos em réla@o paiimetro de locaio, gerando uma
guantidade menor de obserdag alocadas dentro do direito, fazem com que
ocorram valores extremos nas estimativas das constantes denti@msdos n

Exceto pelos pa@ametro de suavidade, as estimativas foram, em geral, mais
precisas pararvores simuladas com didies fgidas. Ao combinar divises
rigidas com diviees suaves, os resultados apontaram que uméaadiggave
precedendo uma diva® figida produz resultados com maior a&acia, do que a
situa@o contaria. Nesta situaip uma justificativa plairgel &€ a de que sobram
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Tabela 5.3: Est#dticas Descritivas para a Estindacna Arquitetura |

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 9824877/CA

Modelo 1.1 T =150 T =500

Média Desv.Pad. Mediana DAM Média Desv.Pad. Mediana DAM
4o (0.5) 0.518 0.112 0.502 0.066 0.503 0.055 0.498 0.036
¢o (83) 82.988 0.476 83.002 0.31883.010 0.236 83.015 0.150
49 (0.5) 25183 207.942 0.570 0.268 0.533 0.178 0.522 0.113
¢ (10) 10.020 2.255 10.036 0.694 10.032 0.812 10.006 0.372
51 (6) 6.016 0.364 6.007 0.229 6.004 0.173 5.996 0.113
35 (1.8) 2.187 1.531 1.734 0.526 1.895 0.567 1.766 0.252
s (-1.5) -1.915  1.510 -1.452 0512 -1.623  0.630 -1.472  0.250
Modelo 1.2 T =150 T =500

Média Desv.Pad. Mediana DAM Média Desv.Pad. Mediana DAM
Ao (5) 17.059 60.519 5.254 2.297 6.190 9.580 5.154 1.126
¢o (83) 83.035 0.183 83.019 0.09¥ 83.008 0.071 83.002 0.042
A9 (B) 35.672 319.697 5.581 1.64211.260 153.725 5.158 0.767
¢ (10) 10.002 0.099 10.004 0.066 9.998 0.051 9.997 0.035
51 (6) 6.012 0.189 6.013 0.128 5.996 0.106 5.998 0.072
35 (1.8) 1.789 0.159 1.792 0.10% 1.799 0.088 1.801 0.056
Bs (-1.5) -1.501 0.161 -1.497 0.102 -1.501 0.087 -1.496  0.058
Modelo 1.3 T =150 T =500

Média Desv.Pad. Mediana DAM Meédia Desv.Pad. Mediana DAM
4o (5) 10.917 21.949 5.288 1.6938 5.852 9.369 5.100 0.870
¢o (83) 83.006 0.146 82.998 0.078 82.999 0.061 82.998 0.040
49 (0.5) 16.131 126.012 0.542 0.238 0.526 0.171 0.520 0.107
¢ (10) 10.062 2.1281 9.969 0.707 10.003 0.964 10.007 0.368
51 (6) 6.009 0.193 6.007 0.126 5.999 0.102 5.998 0.064
35 (1.8) 2.204 1.420 1.766 0.509 1.953 0.739 1.785 0.243
BG (-1.5) -1.955 1.595 -1.441 0.464 -1.653 0.732 -1.483 0.246
Modelo 1.4 T =150 T =500

Média Desv.Pad. Mediana DAM Média Desv.Pad. Mediana DAM
40 (0.5) 0.527 0.145 0.505 0.0709 0.506 0.066 0.503 0.043
¢o (83) 83.045 0.513 83.023 0.34283.011 0.277 83.020 0.183
A9 (5) 45,670 386.809 5.402 1.779 9.213 110.411 5.077 0.741
¢ (10) 10.002 0.111 10.005 0.072 9.999 0.051 9.999 0.032
51 (6) 6.004 0.357 5.984 0.223 6.000 0.188 5.994 0.123
B5 (1.8) 1.778 0.182 1.789 0.117 1.791 0.096 1.795 0.066
Bs (-1.5) -1.511 0.219 -1.505 0.145 -1.503 0.116 -1.500 0.078
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Tabela 5.4: Estadticas Descritivas para a Estindacna Arquitetura Il
Modelo 2.1 T =150 T = 500
Média Desv.Pad. Mediana DAM Meédia Desv.Pad. Mediana DAM
40 (0.5) 0.693 3.261 0.510 0.075 0.508 0.068 0.504  0.043
¢o (90) 90.017 0.542 89.998  0.38089.999 0.305 89.994 0.198
41 (0.5) 46.594  397.130 0.805 0.53117.417  253.162 0.557 0.188
¢1 (10) 10.104 2.135 10.095 1.028 9.962 1.311 9.942 0.578
49 (0.5) 11.897 171.624 0.549 0.197 0.535 0.173 0.512 0.100
¢2 (25) 24,997 1.953 25.031 0.781 24.990 0.710 24,997 0.358
03 (6) 6.104 1.215 5.730 0.479 6.132 0.762 5.956 0.344
B4 (3.2) 3.045 1.261 3.429 0.445 3.102 0.729 3.271 0.323
05 (1.8) 2.061 1.155 1.773 0.372 1.854 0.437 1.797 0.201
B6 (-1.5) -1.777 1.091 -1.520 0.423 -1.555 0.451 -1.491  0.205
Modelo 2.2 T =150 T = 500
Média Desv.Pad. Mediana DAM Média Desv.Pad. Mediana DAM
o (5) 70.192 1276.098 5.530 2.998 25.373 238.576 5.080 1.389
¢o (90) 90.009 0.238 90.002 0.13090.003 0.116 89.997 0.065
A1 (5) 104.765 527.811 6.993  3.932367.216 4863.138 5.471  1.470
¢ (10) 9.997 0.157 9.999  0.094 10.005 0.082 10.006  0.056
A2 (5) 76.126 553.641 6.700 3.596 55.747 323.296 5.207 1.261
¢2 (25) 24.995 0.182 24,999 0.103 25.001 0.085 24,999 0.053
03 (6) 6.004 0.218 6.004 0.132 5.990 0.124 5.988 0.084
B4 (3.2) 3.210 0.209 3.216 0.139 3.213 0.115 3.216 0.073
05 (1.8) 1.790 0.194 1.782 0.125 1.789 0.099 1.794 0.067
G6 (-1.5) -1.494 0.204 -1.487  0.128 -1.492 0.116 -1.493  0.079
45
Lo
15
£ g
E Ro-1s w
= m
'g BN H
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Figura 5.5: Diagrama de disp@sentre as estimativas do paretro de locaio

¢, € da constante dentro dé para o modelo 1.1 (T=150)
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mais pontos para serem modeladossap primeira divigo.

Finalmente, um importante resultado obtido a partir deste experimento
de Monte Carlo foi a convegmcia das estimativas de MQNL para os valores
verdadeiros quando aumentou-se o tamanho da amostra. Estes resultados eram
esperados conforme as propriedades descritas &a saterior.

Especificac &0 da Arquitetura da Arvore por Diferentes Algoritmos

Mostra-se na Tabela 5.5 e Tabela 5.6, 0 desempenho dos 3 algoritmos
citados na identifica&ip de modelos STR-Tree simulados. Estes resulteos s
mostrados de forma mais detalhada em C.1.

Tabela 5.5: Percentual de Especifites Corretas parArvore Simuladas na
Arquitetura |

T =150
Paé@metro de Suavidade CART STR-Tree/LM STR-Tree/CV
79=0.5+2=0.5 7.7% 34.7% 6.4%
Y0=572=5 8.4% 98.4% 89.9%
Y9=572=0.5 16.4% 85.4% 42.5%
79=0.5v2=5 37.8% 45.8% 38.4%
T = 500
Pa@metro de Suavidade CART STR-Tree/LM STR-Tree/CV
79=0.572=0.5 23% 84.2% 15.1%
Y0=572=5 0% 97.8% 96.3%
Y0=572=0.5 0.1% 99.1% 80.6%
79=0.5v2=5 3.5% 6.1% 11.4%

Tabela 5.6: Percentual de Especifites Corretas parArvore Simuladas na
Arquitetura Il

T =150
Paémetro de Suavidade CART STR-Tree/LM STR-Tree/CV
Yo = 0.5 Y1 = 0.5 Y2 = 0.5 0.8% 4% 0.6%
Yo=571=57%=5 25.9% 98.3% 76.7%
T = 500
Pa@metro de Suavidade CART STR-Tree/LM STR-Tree/CV
Y% =0.5v=05v%=05 4.3% 61.1% 1.3%
Y=571=57=5 0% 98% 94.8%

Quando todas as parfies envolveram apenas dives fgidas, o modelo
STR-Tree produziu um percentual de especifieaccorretas acima d&%,
independente da arquitetura simulada e, quahde= 150, a segéncia de
testes ML produziu resultados consideravelmente superiores aogétddarde
validago cruzada. Par8 = 500 a performance de ambos foi comaeel, com
ligeira superioridade para o que usa testes ML.
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Todas as estragias encontraram problemas para especificar corretamente
arvores simuladas com todas as digs suaves. Uma dids muito suave
seguida de umagida aumento o iimero de especificaes erdneas; veja C.1
para detalhes. Mesmo assim, o algoritmo STR-Tree especificado por testes ML
superou os outros dois competidores.

Embora a decio de gerar divises extremamente suaves no primeioo n
tenha dificultado a especificag daarvore correta, mesmo assim o algoritmo
STR-Tree saiu-se relativamente bem em grandes amostras. O grande problema
ocorrido durante a aplicag deste algoritmo foi que est@ampode identificar a
arquitetura correta, assim como as &geis de diviao, quando simulado uma
divisdo figida afs uma divigo suave.

Sempre que o algoritmo CART foi submetido a especificagearvores
suaves, a ter@hcia foi criar uma quantidade désiterminais menor do que
a esperada ou mesma@a crescer arvore. Na situa@o contéaria, mesmo o
procedimento de podagem a posteri@orevitou o superajuste.

A estraggia de usar um experimento de validagcruzada do tipo 10-
dobras durante a especifiéagproduziu, aparentemente, resultados no algoritmo
STR-Tree semelhantes ao CART. Embora a superesiioag rumero de folhas
nao tenha sidodo dranatica como no CART, a teidhcia, principalmente em
amostras pequenas, foi produaivores maiores do que o esperado.

Em grandes amostras e dides fgidas, a validago cruzada e testes ML
produziram resultados semelhantes, muito embora deva ser ressaltado que o
custo computacional do primeigoconsideravelmente maior.

5.6
Aplica¢ do a Dados Reais

Nesta sego f10 apresentadas apliéess para alguns conjuntos de dados
reais, alguns bastante utilizados na literatura ddisende regres®. Uma breve
descri@o dos conjuntos utilizad@sdada abaixo:

— Boston Housing — Valores(medianos) de moradias em 506 distritos da
cidade de Boston. Este conjurd@ mesmo utilizado em [23] para explicar
aarvore de regred® obtida atra@s do algoritmo CART.

— Cpus — O conjunto de dados Cpaigliscutido em [92]. O prdpsito de
aplicar a metodologia darvores de regre@e a este conjunté criar um
modelo capaz de explicar o desempenho de 209 diferentes tipos de Cpus
de acordo com diferentes cara¢sicas dchardware
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— Cars — Este conjunto de dados foi retirado da biblioteca MASS presente
no pacoteR e descreve o preco e outras 25 &mdis mensuradas em 93
modelos de carros novos para o ano de 1993 nos Estados Unidos.

— Auto imports — Este conjunto de dados foi retirado do livro automotivo
anual da Ward's, edip de 1985, e consiste de 195 precos de carros
acompanhados de algumas cardsti@as tais como: consumo de gasolina,
largura, comprimento, tamanho do motor, dentre outras. As infdesac
deste conjunto@ similaresas do conjunto anterior, p@m existe uma
guantidade maior de vaveis corihuas para incli no modelo.

— Abalone — Esté um conjunto de dados ba@micos cujo objetivo de aplicar
um modelo de regre8s é realizar a predé@o da idade de um abalone a
partir de um conjunto de caracisticas fsicas. Neste conjuntoa4177
casos e sete vaveis preditoras dispoveis no reposirio UCI.

Pela escolha dos conjuntos descritos acima, foram consideradas diferentes
situa@es que variam de pequenas amos&ragandes amostras e, em alguns
casos, as vaaveis preditoras@ altamente correlacionadas, o que traz uma
dificuldade adicional na sela@g das vadveis de trans#p.

E importante lembrar que, em todas as sifies; considerou-se apenas
variaveis conihuas como candidatas para dadsdos 0s.

O Conjunto de dado8oston housingconsiste de 506 obsen@es de
uma varavel resposta univariada (valor mediano de moradias elarat) e
um conjunto de 13 vaaiveis explan@trias mensuradas em distritos de Boston.
Algumas importantes vaveis §0: taxa de criminalidade (CRIM), percentual
de terra pala lotes (ZN), taxa de impostos (TAX§inrero nedio de quartos
(RM), razao professor/aluno (P/T) e percentual da pofadade baixo status
(LSTAT). O interesse inicial na modelagem destes dados pode ser visto em
[42], que pretendia verificar o efeito da polaa medida pela concentéas
de (NOX), na vaiavel resposta. Os autores ajustaram uma regpdgsear que
necessitou de transfornisgs nas vaéveis respostas, aumentando a dificuldade
na interpretago dos resultados. Material sobredlise de Regred® aplicada a
este conjunto pode ser encontrado em [10]

O ajuste da regre@e pelo CART a estes dados resultou em um modelo
com 9 folhas e 4 profundidades,Ggum procedimento de podagem a posteriori.

A especifica@o modelo STR-Tree a este conjunto de dados foi feita usando
o ciclo iterativo descrito na sag 5.2. Para encontrar o tamanho adequado da
arvore adotou-se o procedimento de reétugo tamanho do teséemedida em
gue novos as fossem acrescentados. O ajuste frabresentado na Figura 5.6.
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RM < 7.13
407 93 | 93.07
LSTAT<14.36 CRIM=3.03
278 ‘ 180.12 85.60 12.47
CRIM<4.28 uo:-:-|:n.n? AGE<95.32 DIS<1.18
192 36 20 45 e .47 | BiGE T4 | 813 0.1 1236
m DIS<1.39 P/T<20.06 |s.14| |4s.23| |55.94||241.a4| |n.sz|
4.24 | 24 61 73.29 |43.13
|50.25 | |22.45| [16.76 | [9.61

Figura 5.6: Modelo STR-Tree para o Conjuioston Housing

Por tias da estrutura d&vore mostrada na Figura 5.8 ima especific@p
para o modelo MRSTR (Multiple Regime Smooth Transition Regression). As-
sim, o ciclo de modelagem proposto por [85] pode ser iniciado a partir desta
especificago, muito emborad@o haja garantias de que a interpretabilidade da
arvore i se manter. Entretanto, uma sd@agntermedaria que concilia inter-
pretabilidade e optimalidade na estirhaglos paéametrose realizar uma busca
restrita no espaco dos @emetros em uma vizinhanca em torno do vetor de
pa@metros estimados.

Os paAmetros Ao-lineares associados comaevore na Figura 5.6a®
apresentados na Tabela 5.7. Nota-se na Tabela 5.7 que &3edi@® mais
suaves nos pametros no topo darvore se comparadas com as feitas nas
maiores profundidades.

Na Tabela 5.7, ogndices dos p@ametros ajudam a locaéizlos na sala
grafica daarvore. Assimg, € o paametro de locaio na raiz(b 0) que produziu
filhores associados aos paretros; andc,.

Uma diferenca importante em retex ao ajuste feito pelo CARE que
o0 modelo STR-Tree pode ajustar um valor para a constante dentro da folha
gue rao pertence ao damo observado dos dados. De fato, neste conjunto
Boston Housingesta caractéstica torna-se providencial, pois, no conjunto de
dados, o valor @aximo das moradias aparece restrito a 50 ri&ces, o que @0
representa uma situag real.

Para avaliar a incerteza sobre osgmaetros estimados dentro das folhas,
utilizou-se a seguinte estégfia: montar intervalos de confiangca condicionais
ao conhecimento dos fanetros Ao-lineares. Deste modo, o erro pEoldas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9824877/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 9824877/CA

Modelos de Regreés com Transigo Suave Estruturados pérvores 111

Tabela 5.7: Estimativas dos Ramnetros Mo-Lineares do Modelo STR-Tree
Ajustado ao Conjunt®@oston Housing

Pa@metros Mo-Lineares
Locag@o Suavidade
¢o = T.13(0.003) > o = 1.62
¢1 = 14.36(1.166) 41 =1.93
Gz = 8.03(1.085) Y9 = 3.53
63 — 4'28(1.086) ’3/3 — 6513
¢y = 0.67ux10-4y 4 = 10.63
s = 95.32(4.317) 5 = 115.36
¢6 = 1.18(0.001) 46 = 103.41
Cg = 20.06(5¢10-4) s = 245.24
ég - 1.39(0.145) ’A}/g — 504

estimativas das constantes dentro dos foi obtido conforme
5% x (2(0)2(0))" (5-25)

~

ondes? € a estimativa da varhcia do erro &((6)) € uma matriz com olmmero
de colunas igual aolimero de folhas e oimero de linhas igual ao tamanho da
amostra. Cada linha d&(.), traz a perti@ncia estimada das obseriiag aos s
terminais.

A soma dos graus de peréincia dentro das folha8 um importante
instrumento para identificar candidados a valoré@siais putliers). Um bom
exemplo pode ser retirado da Figura 5.6, onde o menor valor para esistiestat
(0.11) esh associado aotnl10 que ia conter a regra (nebulosa) de prédiga
Figura 5.7.

Se
Condi¢o
1 NUmero nedio de quartos (RM& maior que 7.13 &
2 Taxa de criminalidade (CRIM® maior que 8.03 &
3 Distancia para o centro comercial (DI&menor que 1.1
Ento
Valor predito da moradia | 241.84 \

Figura 5.7: Regra(nebulosa) de prédi@ssociada as obseréiag no interior do
no 10

Os valores medianos dos distritos queaestais pbximos de satisfazer
as condifes acima & completamente diferentes de quaisquer outros pontos
observados em re@p vizinha. De fato, o conjunto de dado&onconém uma
observag@o que siga exatamente a regra descrita na Figura 5.7, mas mesmo assim
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podem ser feitas predies, sob uma enorme variabilidade, para valores nesta
regiao do espaco das vavieis.

Para os demais conjuntosam sedo explicitados os modelos obtidos,
mas na seqgncia apresenta-se os resultados encontrads apmei-los aos
diferentes algoritmos de especifiéag

Para obter uma figura honesta do desempenho alcancado pelos algoritmos
de especificago, foi conduzido um experimento fora-da-amostra que consistiu
em retirar 10% da amostra, aplicar os algoritmos, e repetir este procedimento
10 vezes. Isto resultou em um total de 100 medidas do EQM avaliado fora-da-
amostra.

A Tabela 5.8 reporta a mediana, o Desvio Absoluto Mediano (DAM), o
maximo e o ninimo dos erros quadticos nestas 100 obseréas.

Tabela 5.8: Erro Quadtico Médio Fora-da-Amostra dos algoritmos CART e
STR-Tree baseados em 100 Obsedes; observations.

CART
Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 19.29 6.00 9.61 59.56
Cpus 4.15 x 10> 2.16 x 10>  471.68 4.85 x 10*
Car Sales 39.33 21.39 8.50 266.50
Auto Imports 7.75 2.53 2.39 19.55
Abalone 5.67 0.43 4.08 7.61

STR-Tree/LM

Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 14.51 4.25 7.00 50.43
Cpus 2.38 x 10> 1.33 x 10> 257.92 1.92 x 10%
Car Sales 25.71 13.48 3.45 175.44
Auto Imports 9.17 2.11 4.37 27.07
Abalone 5.32 0.51 3.99 6.81

STR-Tree/CV

Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 12.06 2.96 6.49 43.32
Cpus 3.05 x 103> 1.94 x 10> 280.00 2.67 x 10*
Car Sales 26.40 15.68 3.08 169.66
Auto Imports 11.27 3.05 3.94 33.32
Abalone 6.26 0.63 4.21 8.38

Com a excego do Auto Imports, o STR-Tree model comportou-se melhor
do que o CART. O STR-Tree especificado pela éegia de testes ML superou
os resultados da especifi@éagpor validago cruzada em 4 dos 5 conjuntos.
Entretanto, se oirmero de folhas no modelo final for usado como medida
de custo-complexidade, no mesmo ieisp proposto em [23], 0 modelo STR-
Tree/ML é mais parcimonioso do que o CART em 3 dos 5 conjuntos, como pode
ser visto na Tabela 5.9.
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O modelo STR-Tree/CV geroarvores menores do que o STR-Tree/LM
em 4 dos 5 casos.

A Tabela 5.9 mostra a mediana, DAMjmimo e naximo do rumero de
nods terminais nos 100 casos analisados.

Tabela 5.9: NNmero de Folhas Especificados pelo CART e STR-Tree baseados
em 100 Observdgs.

CART
Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 7 1 4 15
Cpus 5 1 2 11
Car Sales 3 0 1 4
Auto Imports 9 2 3 16
Abalone 11 15 7 16

STR-Tree/LM
Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.

Boston 9 1 4 12
Cpus 7 1 4 10
Car Sales 2 0 2 4
Auto Imports 4 0 4 7
Abalone 8 1 4 12

STR-Tree/CV
Conjuntos de Dados  Mediana DAM Min. Max.

Boston 7 1 4 12
Cpus 3 0 3 9
Car Sales 2 0 2 3
Auto Imports 3 1 2 6

Abalone 2 0 2 10

A Tabela 5.10 mostra a mediana, DAM,imimo e naximo do tempo
computacional, em segundos, gastos na espe@boadgs 3 modelos propostos,
avaliados em 100 obsenaes.

Todos os programas foram executados no Matlab 6.5.1. No caso do CART
foi utilizada uma fun@o customizada chamade@efit da caixa de ferramentas
estatsticasStatistical ToolboxTodo o trabalho computacional foi realizado em
um micro Pentium IV, 2.8 GHz com 1 Gb de méria RAM. Pode ser observado
atraves da inspeip da Tabela 5.10 que o gasto computacional com o uso do
modelo STR-Tree/C\é consideravelmente maior do que a eétyat utilizada
pelo STR-Tree/LM que demonstra ser uma alternativa competitiva ao CART.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9824877/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 9824877/CA

Modelos de Regreés com Transigo Suave Estruturados pérvores 114

Tabela 5.10: Tempo (em segundos) gasto pelos algoritmos CART e STR-Tree
com base em 100 observsss.

CART
Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 29.69 0.94 2285 40.43
Cpus 7.31 0.22 6.65 11.97
Car Sales 5.44 0.39 4.61 40.81
Auto Imports 11.02 0.58 8.07 12.36
Abalone 61.72 1.27 42.11 68.45
STR-Tree/LM
Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 38.73 9.48 6.78 145.61
Cpus 28.80 5.06 17.17 66.56
Car Sales 10.93 2.30 1.23 43.52
Auto Imports 26.63 9.49 7.36 65.95
Abalone 91.06 15.56 64.13 495.61

STR-Tree/CV

Conjuntos de Dados Mediana DAM Min. Max.
Boston 1.07 x 10> 161  570.00  1.85 x 103
Cpus 197.00 19.9 161.00 604.50
Car Sales 121.00 8.2 92.80 227.10
Auto Imports 393.30 92.2  231.90 824.50
Abalone 645.30 33.9  566.50 3.1202 x 10°
5.7
Conclus 6es

Neste Capulo foi proposto um novo modelo que combina aspectos do
CART (Classification and Regression Trees) e STR (Smooth Transition Regres-
sion). O Modelo foi denominado STR-Tree e sudigdprincipalé a substituigo
da fun@o indicadora utilizada pela metodologia CART pela amtpgstica. O
modelo resultante pode ser analisado como uma reégressn transigo suave
entre nultiplos regimes.

Uma detalhada dlise das propriedades assiintas dos estimadores foi
apresentada e o procedimento para conatrudo modelo, baseado em uma
sediéncia de testes do tipo Multiplicadores de Lagrange (ML), foi desenvol-
vido. Uma forma alternativa de especifidqacbaseada em um experimento de
validagio cruzada tan#m foi discutida e um experimento de Monte Carlo foi
conduzido para avaliar o desempenho das metodologias propostas, comparando-
as com o CART.

O modelo STR-Tree superou o CART quando foi considerada azseleg
correta da arquitetura devores simuladas. Am do mais, o teste ML aparenta
ser uma alternativa promissora a usual especH@ggpor validago cruzada.
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Adicionalmente, o algoritmo de estinagteve comportamento satigfeib em
pequenas amostras.

Ao utilizar dados reais para testar o desempenho do modelo STR-Tree este
mostrou habilidade preditiva superior ao CART. Finalmente, aponta-se o modelo
STR-Tree como uma ferramenta a ser utilizada nas Floresta®AEsaRandom
Forestg desenvolvidas recentemente em [21].
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