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ABSTRACT - Molti degli “oggetti” di studio delle discipline economico-finanziarie
sono caratterizzati dalla inadeguatezza delle informazioni disponibili a priori e dalla
pochezza delle relazioni funzionali che & possibile stabilire ez-ante. Per sopperire alle
esigenze di studio di tali “oggetti”, soprattutto negli ultimi anni si & fatto un cre-
scente ricorso a metodologie di tipo soft-computing. Con questo termine si intende
quellinsieme di approcci computazionali che si ispirano alle capacitd di problem
solving tipiche degli esseri viventi “superiori”; pertanto, questa definizione racchiu-
de numerose metodologie, quali, ad esempio, gli algoritmi genetici, la fuzzy logic,
le reti neurali artificiali, ... . In questo scritto si intende presentare una di tali
tecniche di modeling sviluppata dal cibernetista ucraino A.G. Ivakhnenko: il Group
Method of Data Handling. In particolare, tale metodologia permette di affrontare un
problema che sorge frequentemente in diverse discipline: individuazione di un mo-
dello analitico, o di una sua approssimazione, tra una data variabile “da spiegare”
ed un dato insieme di variabili potenzialmente “esplicative”. In estrema sintesi,
dopo un'iniziale generazione di un certo numero di semplici modelli (caratterizzati
da una forma analitica polinomiale), questo problema viene affrontato iterando per
un “opportuno” numero di volte le seguenti fasi: I’auto-selezione, fra tutti i mo-
delli generati, di quelli “migliori” (quindi, in questa fase solo 1 modelli piu adatti
riescono a sopravvivere: survival of the fittest); 'evoluzione, a partire dai modelli
selezionati, di una successiva generazione di nuovi modelli “figli” (anch’essi caratter-
izzati da una forma analitica polinomiale), potenzialmente pil esplicativi dei mod-
elli “genitori”. Da quanto premesso, si evidenzia come tale metodologia appartenga
alla famiglia delle tecniche induttive, data-based ed auto-organizzative. E anche da
porre in evidenza come, agli occhi di un conoscitore delle “classiche” tecniche di
neuro-computazione, la metodologia GMDH potrebbe ricordare una rete neuronale
ad apprendimento supervisionato. Di fatto, la metodologia GMDH si discosta dal
classico approccio neuronale da ultimo ricordato per, almeno, i seguenti motivi: la
metodologia GMDH identifica una funzione polinomiale che approssima la relazione
incognita indagata (mentre, generalmente, le reti neuronali identificano un model-
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lo di tipo black-boz); la metodologia GMDH determina ’evoluzione ed ottimizza
'organizzazione della propria struttura mediante una gestione endogena (mentre,
generalmente, gli aspetti architetturali delle reti neuronali devono essere specificati
esogenamente); ogni elemento della stuttura sviluppata dalla metodologia GMDH
cerca di perseguire autonomamente il risultato finale (mentre, generalmente, nelle
reti neuronali la conoscenza & distribuita fra tutti gli elementi della loro struttura).
Al termine dello scritto si presenta una semplice applicazioni di interesse finanziario.

KEYWORDS - Soft-computing, Group Method of Data Handling, polinomio di
Ivakhnenko, polinomio di Kolmogorov-Gabor, reti neurali artificiali.

1 INTRODUZIONE

La storia del Group Method of Data Handling (nel seguito: GMDH) & relativamente
recente: infatti, il suo inizio pud essere fatto risalire a, circa, metd degli anni Ses-
santa ad opera del cibernetista ucraino Alexey G. Ivakhnenko [Farlow, 1984]. In
particolare, a partire dal 1966, Ivakhnenko inizid ad affrontare il problema derivante
dal fatto che la modellizzazione di molti tipi di “realtd” (quali, ad esempio, quella
ambientale, quella biologica, quella economico-finanziaria, ...) richiedeva che il ricer-
catore fosse a conoscenza di informazioni relative al fenomeno indagato delle quali,
generalmente, non era possibile disporre.
Non di rado, infatti, in molte discipline si studiano “oggetti” caratterizzati

o dalla pochezza delle relazioni funzionali che & possibile stabilire ez-ante,
e dalla inadeguatezza delle informazioni disponibili a priori e
e dalla scarsa numerosita delle rilevazioni campionarie disponibili;

pertanto, se nella fase di modellizzazione di questi “oggetti” il ricercatore & “forzato”
ad assumere congetture e/o supposizioni varie, il modello che si otterra potrebbe non
avere una grande valenza.

Per sopperire alle esigenze di studio di tali “oggetti”, soprattutto negli ultimi anni
si & fatto un crescente ricorso a metodologie di tipo soft-computing. Con quest’ultimo
termine si intende quell’insieme di approcci computazionali che si ispirano alle ca-
pacita di problem solving tipiche degli esseri viventi “superiori”’; pertanto, questa
definizione racchiude numerose metodologie, quali, ad esempio, gli algoritmi ge-
netici, la fuzzy logic, le reti neurali artificiali, ... . In quest’insieme si pongono anche
le tecniche di modeling di tipo GMDH.

Il seguito di questo scritto & articolato come segue: nella sezione 2 si presenta
I’algoritmo GMDH, nella sezione 3 si interpreta questo algoritmo come rete neu-
rale artificiale, nella sezione 4 si propone una semplice applicazione nell’ambito
finanziario di tale algoritmo e nella sezione 5 si presentano alcune osservazioni.
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2 IL’ALGORITMO GMDH

Le tecniche di modeling di tipo GMDH permettono di affrontare un problema che
sorge frequentemente in diverse discipline: I’individuazione di un modello analitico,
o di una sua approssimazione, per la rappresentazione della relazione - incognita
a] ricercatore - eventualmente esistente tra una data variabile “da spiegare” (y)
ed un dato insieme di My > 2 variabili potenzialmente esplicative ( Dy v 5y Tiy o 8
Zy,)- In estrema sintesi, la versione base di questo algoritmo (quella originariamente
sviluppata da Ivakhnenko), al fine di affrontare un tale problema di modellizzazione,
dopo un'’iniziale generazione di un certo numero di semplici modelli - caratterizzati
da una forma analitica polinomiale - itera per un “opportuno” numero di volte le
seguenti fasi:

o l'auto-selezione, fra tutti i modelli generati, di quelli “migliori”; Quindi, in
questa fase solo i modelli piu adatti riescono a sopravvivere (survival of the
fittest);

e l'evoluzione, a partire dai modelli selezionati, di una successiva generazio-
ne di nuovi modelli “figli”, anch’essi caratterizzati da una forma analitica
polinomiale, potenzialmente piti esplicativi dei modelli “genitori”.

Pit in dettaglio e pitt formalmente & possibile illustrare questo algoritmo me-
diante la seguente procedura commentata: '

Passo 1 - si inizializza il contatore relativo alle iterazioni, g, a 0, si inizializza una
variabile di Servizio, Tgmin, @ +09, € Si prende in considerazione il sequente
insieme iniziale di N > 6 pattern di input-output

g = {(y(j)§xl;y(j)7 pa '7$i;g(j)a cee ’IMg;g(j))7j =1,... 7N} (2-1)

dove Ty,4(j) = zi(j) e M, indica il numero di variabili potenzialmente esplica-
tive considerate nelle g-esima iterazione;!
da un punto di vista “evoluzionista” il contatore g si pud anche considerare
relativo alle generazioni di modelli;

Passo 2 — si suddivide, secondo un “opportuno” criterio, l'insieme Dy nei due se-
guenti sottoinsiems

DAQ = {(y(])7$1,g(]), .. ')-Ti}g(j>’ - 'aIIWg;Q(j)):j = 1v .. 7A} € (2 2)
DV, = {(y(5); 21:9(3); - - -» Tisg(4): - - - Tasgrg(9))s J = A+ Lo %}

detti, rispettivamente, insieme dei pattern di addestramento ed insieme dei
pattern di validazione, tali che DAy U DV,=Dy e DA;N DV, = 0;

come si chiarira nel seguito, I'algoritmo GMDH utilizza l'insieme DA, per “im-
plementare” il modello polinomiale approssimante, ed utilizza I'insieme DV,
per valutare quanto sia performante il modello approssimante implementato;

1Se g = 0 allora My = Mo.
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Passo 3 — per ogni possibile coppia di differents variabili potenzialmente esplicative
zp exy, conk,l € {1,..., M.}, tali che k # 1, si considera la seguente relazione
approssimativa

_ 2 2
Y R Gk lig + Ok ligThig T ChligTlig T Ak 1;gTh;q T CkligTlig T Frt:9Tki9% 595 (2.3)

COM Gk 1.g; Dk 1sgs Chilsgr Ok ligs Cklig € fitig cOEfficienti costants reali (in particolare,
il secondo membro della (2.3) prende il nome di polinomio di Ivakhnenko);
¢ agevole verificare che il numero di relazioni approssivative di tipo (2.3) o,
equivalentemente, che il numero di possibili coppie di differenti variabili poten-
zialmente esplicative zx e z; & My(M, —1)/2;

Passo 4 — per ognuna delle My(M,—1)/2 relazioni approssimative di tipo (2.3), uti-
lizzando il sottoinsieme di pattern di input-output DA,, si specifica il seguentevet-
tore

y" = (y(1),--,¥(), - y(A)), (2:4)

si specifica la seguente matrice

1 Zk(1)  Tue(1) Ii;g(l) zl2;g(l) Trig(1)T159(1)
X, = | 1 onll) mel) Bel) yl) orelesl) |2 (25)
1 zeg(d) cip(d) Tig(A) oho(A) Tg(A)Tie(A)

e si determina il vettore B degli stimatori dei sei coefficienti, G g, B g Chlig)
cik,z;g, €klig € fk,l;g, mediante il metodo dei minimi quadrati ordinari (cioé, B
= (XX, (XTy))

Passo 5 — per ognuna delle M,(M, —1)/2 regressioni di cui al passo precedente, uti-
lizzando il sottoinsieme di pattern di input-output DV, si determina il valore
del sequente indice standardizzato d’errore

z_{,'v—A+1[$k 1e(J) — y(5))?
gy = | 2mtibin D) YO ¢ 1o L oop2 (2:6)
g \J Zﬁ—.A+1 y2(J)
0£0U€ Ik,l;g(j) = ?7(.7) = ak,l;g‘*'i)k,l;gxk;g(j)+ék,l;gml;g(j)+&k,l;gxi;g(j)+ék’l?9xl259(j)+
fk,l;gxk;g(j)xl;g(j)i

e si determina il valore della sequente varibiale di servizio

Tg+1,min = min{rk,l;g}; (27)

se il valore di Ty, € minore od uguale di un prefissato valore soglia, T, e se
Tg+1,min < Tg,min, alloTa S v al passo successivo, altrimenti si va al Passo 8;

28i noti che questo indice d’errore permette di confrontare fra di loro le performance relative a
differenti sottoinsiemi D,.
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a questo punto dovrebbe risultare evidente che il sottoinsieme DV, permette di
valutare quanto sia performante il modello di tipo (2.3) utilizzando dati out of
the sample; inoltre, dovrebbe anche risultare evidente che la doppia condizione
dettata da questo passo assicura almeno un minimo di capacita di fitting ad
ognuno degli individui della nuova generazione (reiy < 7), ed assicura che il
“migliore” dei figli sia migliore del “migliore” dei genitori (Tg+1,min < Tg,min);

Passo 6 — si definiscono come segue & nuovi individut della generazione successiva a
quella considerata fino al passo precedente

— — A 7 A j 2 5 2
Tisg+1 1= Tk,lig *= Qklyg + bk,1;gTk;g T CiligTlig T Ak ,1;gTi;g F ChiligTligT (2.8)
+ frgThigTigy 1 =1, ..., Mg < My(My —1)/2,

e si prende in considerazione il seguente nuovo insieme di pattern

Dg+1 = {(y(])1 Il;g-%-l(j)) R 7Ii;g+l(j)’ seey ng+1;y+1(j))vj = 11 (RS N}) (29)

Passo 7 — si aggiorna il valore del contatore relativo alle iterazionsi, g, incrementan-
dolo di una unitd e si aggiorna il valore della quantita M, uguagliandolo al
numero dei modelli “sopravvissuti”;

Passo 8 - se My > 2 allora si aggiorna il valore della variabile di Servizio Tg min
uguagliandolo a quello della variabile di servizio Tg—1min € S va al Passo 2,
altrimenti si va al passo successivo;

Passo 9 — si individua come migliore modello approssimante quello a cui risulta as-
sociata la quantitd minge1,...m,}{Tk i)

Nella Figura 1 si propone la rappresentazione grafica, mediante il cosiddetto al-
bero computazionale (o albero dei polinomi), dell’applicazione dell’algoritmo GMDH
ad un tipico problema di modellizzazione in cui insieme delle variabili potenzial-
mente esplicative & costituito da My = 4 elementi. In particolare, i modelli ap-
prossimanti che non soddisfano la doppia condizione dettata dal Passo 5 sono quelli
contrassegnati mediante la notazione X X X X X -

Figura 1

Z1;1 = T1,2;1

T13 = T133 = Y |—

Te;1 ‘= T3,451

In conclusione di questa sezione si reputa opportuno soffermarsi su di un par-
ticolare aspetto relativo all’algoritmo GMDH, aspetto implicitamente gia illustrato.
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dalla procedura poc’anzi presentata, il quale pud porgere delle fondamenta teoriche
per I’approccio modellistico fin qui proposto.

E agevole verificare che la relazione analitica che specifica, in funzione delle
originarie variabili potenzialmente esplicative, gli individui della nuova generazione
di cui al Passo 6, T;,4+1, & un polinomio di grado 2(g+1).2 In particolare, al termine
dell’applicazione dell’algoritmo GMDH, la forma generale della funzione polinomiale
che meglio approssima I'incognita relazione indagata ¢ la seguente

Mo Mo Mo Mo Mo 2(g+1)
yRE+ Y, @i+ Y D GapTals Tt Yo 2 Biningen II =
11=1 i1=112=1 11=1 i2(g+1)=1 m=1
|
2(g+1)
(2.10)
CON &, Biyy Biy iy - - o Biy,.oinggeny OPPOTEUNI COefficienti costanti reali.

Dato quanto da ultimo presentato, & possibile dimostrare che, assunte opportune
ipotesi sull’incognita relazione indagata, la (2.10) coincide con il polinomio di Kol-
mogorov-Gabor della stessa relazione incognita (per maggiori dettagli su questo
argomento si vedano, ad esempio, [Farlow, 1984], [Ivakhnenko, 1984] e [Madala et
al., 1994]).4

3 L’ALGORITMO GMDH COME RETE NEURALE AR-
TIFICIALE

Per un conoscitore delle “classiche” tecniche di neuro-computazione & pressoché

immediata l'interpretazione dell’algoritmo GMDH come rete neurale artificiale di

tipo Multi-Layer Perceptron (nel seguito: MLP) ad apprendimento super-visionato
(per maggiori dettagli su quest’ultima famiglia di reti neuronali si vedano, fra gli
altri, [Hecht-Nielsen, 1990], [Hertz et al., 1991] e [Floreano, 1996]). Cio risulta
particolarmente evidente dall’analisi dell’albero computazionale mediante il quale e
possibile rappresentare l’algoritmo GMDH in termini di grafo (si riveda, ad esempio,
la Figura 1). Infatti, ogni distinta generazione di individui puo essere equiparata ad
un livello (layer) di unita (unit), ed ogni singolo individuo pud essere equiparato ad
una singola unita. Per queste analogie e per altre “equivalenze” che si illustreranno,
alcuni Autori (come, ad esempio, [Hecht-Nielsen, 1990]) considerano l’algoritmo
GMDH un membro della famiglia delle reti neuronali polinomiali. )

Di seguito si presentano le principali similitudini e le principali differenze tra
le reti neurali artificiali di tipo MLP e l’algoritmo GMDH interpretato come rete
neuronale polinomiale:

3Si noti come cid implica che la funzione polinomiale approssimante la relazione incognita
raddoppi di grado ad ogni iterazione.

“Tl polinomio di Kolmogorov-Gabor di una relazione funzionale & I’equivalente discreto della sua
rappresentazione in termini di serie di Volterra. '
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e in entrambe le tipologie di reti neurali artificiali, le unita del livello di input si
“limitano” a passare i dati presentati in ingresso (senza alcun loro previo pro-
cessamento) alle processing unit del primo livello nascosto (nel gergo neuronale
si parla di fan-out unit);

e entrambe le tipologie di reti neuronali sono rappresentabili in termini di grafi
non ricorrenti; in altre parole, il flusso informativo (dai dati presentati in
ingresso, alle loro successive elaborazioni effettuate dalle processing unit) si
propaga uni-direzionalmente dalle unitd di input verso quelle di output;

e data la rappresentazione in termini di grafo di una rete neurale artificiale, ogni
coppia di livelli di una rete neuronale di tipo MLP ¢, in generale, totalmente
connessa, mentre in ogni nodo di ogni livello non di input di una rete neuronale
polinomiale di tipo GMDH incidono solo i 2 archi provenienti dalle “unita-
genitrici” del livello precedente;

e ogni livello non di input di una rete neuronale di tipo MLP pud essere costituito
da un numero di unita maggiore o uguale ad 1, mentre ogni livello non di input
di una rete neuronale polinomiale di tipo GMDH deve essere costituito da un
numero di unitd M, minore o uguale a M,_1(Mg_y—1)/2,con g =1, cuald

e ogni distinta processing unit di una rete neuronale polinomiale di tipo GMDH
regredisce, secondo la (2.3), i propri specifici ingressi (Zk;y € Ty, COD K, | €
{1,...,M,}, tali che k # 1) sempre versus I’output finale (y) e, quindi, a dif-
ferenza di quanto avviene nelle reti neuronali di tipo MLP in cui, come noto,
la conoscenza & distribuita fra tutte le unita della loro struttura, ognuna di
queste processing unit “affronta” e risolve, a prescindere dalla performance che
conseguira, il problema di fitting originariamente posto.

Quanto or ora presentato si puod sintetizzare nella seguente tabella:

Tabella 1
Aspetto considerato R. N. MLP R. N. GMDH
e Unita del livello di input Fan-out unit Fan-out unit
e Direzione del flusso informativo Feed-forward Feed-forward
e Rete neuronale come grafo Totalmente connesso 2 archi incidenti

per processing unit
o N° di processing unit per livello | Maggiore o uguale a 1 | Minore o uguale a
My_1(My—1 —1)/2
e Conoscenza Distribuita Non distribuita

La parte conclusiva di questa sezione & dedicata ad un aspetto caratteristico
delle reti neuronali polinomiali di tipo GMDH che, a nostro avviso, merita di essere
presentato con un certo dettaglio. Introduttivamente, si ricorda che per imple-
mentare ed utilizzare una “classica” rete neurale artificiale di tipo MLP si devono,
previamente, affrontare e risolvere pilt problemi, fra i quali spiccano la scelta della
struttura architetturale “ottima” (determinazione del numero di livelli nascosti, de-
terminazione del numero di processing unit per ogni singolo livello nascosto, ...), la

5Si noti che nel caso di una rete neuronale polinomiale di tipo GMDH anche il numero delle
unita di output viene specificato dalla relazione ricordata.
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scelta della funzione di trasferimento “ottima” da associare ad ogni distinta process-
ing unit, la scelta della metodologia “ottima” di addestramento, ... (per maggiori
dettagli su tali questioni si veda [Hertz et al, 1991]). In altri termini, al fine di
specificare un’opportuno modello neuronale, il ricercatore

e necessita di una certa conoscenza a priori, sia della teoria delle reti neuronali
di tipo MLP che dell’“oggetto” da indagare, e '

e deve utilizzare questa conoscenza in un approccio modellistico di tipo trial and
erTor.

Per questi motivi, a tal riguardo alcuni Autori (come, ad esempio, [Miller, 1995))
parlano di knowledge engineering bottleneck.

Una valida alternativa a questo approccio alla modellizzazione neurale & rappre-
sentata dalle reti neuronali polinomiali di tipo GMDH. Infatti, I’algoritmo GMDH
costituisce una sorta di procedura automatica sia per il disegno della struttura ar-
chitetturale, sia per la determinazione dei valori dei parametri che caratterizzano
tale struttura; in particolare, poiché questa procedura & basata esclusivamente sul
dati, questi costituiscono l’unica conoscenza a priori di cui necessita il ricercatore.
Per questi motivi, da un punto di vista neuronale, l’algoritmo GMDH pud anche
essere considerato un’interessante approccio al data-based artificial neural network
development.

4 TUNA SEMPLICE APPLICAZIONE

Fin dalle sue origini, l’algoritmo GMDH ¢ stato operativamente utilizzato nei piu
svariati ambiti, da quello ambientale a quello ecologico, da quello economico a quello
meteorologico, ... (per maggiori dettagli su alcune delle sue applicazioni in ambito
economico-finanziario si vedano, ad esempio, [Corazza et al., 1999], [Gava, 1997/98],
[Miiller et al., 1996], [Nomura, 1984], [Ohashi, 1994] e [Scott et al., 1984]). In
particolare, in questa sezione si presentera una semplice applicazione esemplificativa
di questo algoritmo alla previsione di una serie temporale di rendimenti finanziari.

4.1 L’approccio predittivo seguito

La variabile che, in questa applicazione, risulta quella “da spiegare” ¢ il rendimento
logaritmico futuro dell’indice finanziario MIBTEL, in particolare quel rendimento
che si manifesta tra le chiusure di due successive settimane di borsa; le variabili
potenzialmente “esplicative” che si considerano sono

e i rendimenti logaritmici quotidiani di chiusura, sia quello corrente che quelli
passati relativi ad un intervallo di tempo equivalente ad un mese di borsa,’
dello stesso indice, e

6Cioe a 22 giorni di borsa.

246

e e




UN APPROCCIO “GRQUP METHQOD... Marco CORAZZA

e le quotazioni quotidiane di chiusura, sia quella corrente che quelle passate
relative ad un intervallo di tempo equivalente ad un mese di borsa, ancora
dello stesso indice.

1l periodo di tempo preso in considerazione per 1’applicazione previsiva dell’algo-
ritmo GMDH alla quantita di cui sopra si estende dal 22 ottobre 1999 al 12 maggio
2000, per un totale di 25 previsioni. In particolare, al fine di valutare quanto sia
performante 1’approccio seguito, si & reputato opportuno utilizzare un sistema di
indicatori opportunamente sviluppato (per maggiori dettagli su questo argomento
si vedano, ad esempio, [Belcaro et al., 1996] e [Refenes, 1994]).

4.2 1l sistema di indicatori utilizzati

Al fine di valutare la performance dell’applicazione previsiva dell’algoritmo GMDH,

g si utilizza un sistema di indicatori costituito da quattro elementi:

:}; e il primo elemento & un semplice indice standardizzato d’errore, del tutto ana-
£ logo a quello utilizzato dal Passo 5 della procedura presentata nella sezione 2,
e cioe

= -

& _1[9(s) —y(s _

2 r(S) = \l 23_1[?:;( ) 3 y( ) € [0,+o0f, con S =1,...,25; (4.1)
=142(9)

, si noti che, poiché S = 1,..., 25, il valore di questo indice (come anche quello di

ognuno degli altri tre) viene ricalcolato in corrispondenza della determinazione
di ogni nuova previsione;

e il secondo elemento del sistema di indicatori, il cosiddetto Correct Signum
(CS), misura la percentuale di segni correttamente previsti della quantita con-
siderata; la sua formulazione &

100 & 1 seg(s)y(s) =0
C5(5)=—3 3" B(s)% € [0,100], B(s) =< 1 se(s) =0Ay(s)=0;
~ s=1 0 altrimenti

(4.2)
il range dei valori “auspicabili” per questo indicatore & 150, 100];

e il terzo elemento del sistema considerato, il cosiddetto Absolute Profitability
(AP), misura la “redditivita’, in termini assoluti, derivante dall’applicazione
di una elementare strategia di buy&sell/sell@buy basata sul segno del valore
della quantita prevista; la sua formulazione &

g 1 seg(s)>0
AP(S) = S 7(s)y(s) €] — 00, +00[, ¥(s) ={ 0 sed(s) =0; (4.3)
s=1 -1 seg(s) <0

il range dei valori “auspicabili” per questo indicatore & ]0, +0of;
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e il quarto ed ultimo elemento, il cosiddetto Relative Profitability (RP), & una
semplice variante dell'indicatore da ultimo presentato che, a differenza di
quest’ultimo, misura la “redditivitd” in termini relativi anziché assoluti; la
sua formulazione e

AP(S)
O]

il range dei valori “auspicabili” per questo indicatore € ]0,100].

RP(S) = % € [—100, +100]; (4.4)

4.3 1 risultati ottenuti

Nella Tabella 2 si presentano i valori veri (y(S)) e quelli previsti (7(S)) della quantita
considerata e si presentano i valori assunti da ogni singolo indicatore in corrispon-
denza di ognuna delle previsioni.

Tabella 2

S Data y(S) 7(S) r(S) | CS(S) | AP(S) | RP(S)

1| 22.10.1999 || 0.0110 | -0.0764 || 7.9684 | 0.0000 | -1.0961 | -100.0000
2 129.10.1999 | 0.0125 | -0.0492 || 4.0354 | 50.0000 | 0.1555 6.6247
31 05.11.1999 || -0.0020 | 0.0316 || 4.6743 | 33.3333 | -0.0420 -1.9515
4112.11.1999 || 0.0175 | -0.0255 || 2.8046 | 25.0000 | -1.7886 | -45.8984
51(19.11.1999 || 0.0227 | 0.0209 || 1.7732 | 40.0000 | -0.4787 7.7651
6| 26.11.1999 | 0.0197 | 0.0275 | 1.3464 | 50.0000 | 2.4531 40.0000
7 103.12.1999 || 0.0359 | 0.0145 || 0.9518 | 57.1430 | 6.0469 51.5401
8 110.12.1999 || 0.0217 | 0.0336 || 0.8075 | 62.5000 | 8.2215 59.1177
91]17.12.1999 || 0.0265 | 0.0259 || 0.6781 | 66.6667 | 10.8759 65.6701

10 | 23.12.1999 || 0.0432 | 0.0296 || 0.5418 | 70.0000 | 15.1942 72.7701
11 | 21.01.2000 | 0.0049 | 0.0409 || 0.5555 | 72.7273 | 15.6817 73.3914
12 | 28.01.2000 | 0.0065 | 0.0240 || 0.5451 | 75.0000 | 16.3269 74.1713
13 | 04.02.2000 || 0.0520 | -0.0156 || 0.5060 | 69.2310 | 11.1248 40.8780
14 | 11.02.2000 || 0.0632 | 0.0465 || 0.4137 | 71.4290 | 17.4453 52.0210
15 | 18.02.2000 | -0.0026 | 0.0753 || 0.4780 | 66.6667 | 17.1878 51.6498
16 | 25.02.2000 || 0.0420 | -0.0100 || 0.4465 | 62.5000 | 12.98438 34.6441
17 | 03.03.2000 || 0.0258 | 0.0546 || 0.4239 | 64.7060 | 15.5661 38.8551
18 | 10.03.2000 || 0.0060 | 0.0055 || 0.4177 | 66.6667 | 16.1622 39.7516
19 | 17.03.2000 || -0.0292 | 0.0176 || 0.4667 | 63.1580 | 13.2466 35.0973
20 | 24.03.2000 | -0.0216 | -0.1140 || 0.5590 | 65.0000 | 15.4054 43.2938
21 | 31.03.2000 || -0.0392 | 0.0777 || 0.7287 | 61.9050 | 11.4839 36.2706
22 | 07.04.2000 | -0.0077 | -0.0506 || 0.7597 | 63.6364 | 12.2539 39.7000
23 | 14.04.2000 | -0.0414 | -0.0214 || 0.8805 | 65.2174 | 16.3976 61.3037
24 | 20.04.2000 || 0.0120 | -0.0467 || 0.8685 | 62.5000 | 15.1979 54.3796
25 | 12.05.2000 || -0.0064 | 0.0517 || 0.9141 | 60.0000 | 14.5559 53.3070

Da una sintetica analisi dei valori via via assunti dagli indicatori predisposti per
la valutazione della performance dell’applicazione previsiva si pud evincere
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e che, sostanzialmente, i risultati conseguiti sono valutabili in senso positivo,

5

questo perché, in generale, ognuno degli indicatori considerati assume, per la
durata dellintero periodo delle previsioni, valori all’interno del range di quelli
“auspicabili”;

che, sostanzialmente, i risultati ottenuti sono considerabili stabili, nel senso
che, dopo un iniziale periodo di assestamento, i valori degli indicatori presi
in considerazione non manifestano particolari variazioni in corrispondenza di
ogni nuova previsione;

che i risultati conseguiti sono comparabili con quelli ottenuti in altre appli-
cazioni previsive di metodologie di tipo soft-computing (a tal riguardo si veda,
ad esempio, [Belcaro et al., 1996]).

ALCUNE OSSERVAZIONI PER CONCLUDERE

In quest’ultima sezione si intende semplicemente porre in evidenza alcuni aspetti
relativi all’algoritmo GMDH che, nell’esposizione fino ad ora condotta, sono stati
solamente accennati o lasciati impliciti:

e innanzitutto, & da notare come l’algoritmo GMDH rientri a pieno diritto

nella famiglia delle metodologie di modellizzazione di tipo induttivo, non-
parametrico ed auto-organizzativo;

poi, & da porre in evidenza come questo algoritmo sia applicabile anche in
presenza di poche rilevazioni campionarie; infatti, ricordando dai Passi 3 e 4
della procedura presentata nella sezione 2 che i coefficienti da stimare sono 6,
I’algoritmo & gia utilizzabile dati solamente 6 pattern di input-output;

infine, last but not least, & da notare come, in generale, le applicazioni dell’algo-
ritmo GMDH siano decisamente time-consuming; a tal riguardo basti pensare
che, in relazione alla semplice applicazione esemplificativa di cui alla sezione
precedente, durante la sola prima iterazione dell’algoritmo sono state effettuate
1035 regressioni!
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