Capítulo 5 

Metodologia de pré-processamento dos dados

A preparação correcta dos dados que vão ser empregues para extracção de conhecimento através de data mining é quase sempre determinante para o successo do processo de KDD em causa. No nosso caso, o conhecimento inscrito nos dados práticos utilizados tende a ser escondido pelo ruído que determina uma proporção muito elevada da variância total dos dados. Assim, torna-se essencial preparar um conjunto de variáveis independentes tão informativas quanto possível, mas mantendo o seu número limitado para reduzir os problemas de povoamento do espaço de representação, que agravam a tendência para overfitting. Desta forma, a fase de preparação dos dados torna-se ainda mais crítica para o sucesso da extracção de conhecimento do que em tarefas de KDD em domínios em que os dados são mais informativos e menos sugeitos a ruído.

Neste capítulo apresenta-se a metodologia de pré-processamento de dados usada nesta tese. Assim, na Secção 5.1 descreve-se a abordagem utilizada para criação dos atributos derivados, construidos com base em CSD, através do recurso a uma linguagem de representação dedicada. Na Secção 5.2 discute-se o processo de discretização utilizado, sendo detalhadas as razões para se proceder a essa discretização e as metodologias alternativas consideradas. Na Secção 5.3 descreve-se o ciclo interactivo completo de desenvolvimento dos atributos, que além da tarefa de descrição de atributos através da linguagem de representação e das fases automáticas de geração dos exemplos a partir dos dados e de discretização dos atributos, integra ainda um módulo de avaliação dos atributos. Na Secção 5.4 é discutido o módulo de avaliação dos atributos, integrado no ciclo de desenvolvimento com o objectivo de apoiar o especialista nas tarefas de definição de novos atributos e de escolha do conjunto final de atributos a integrar nos exemplos. Finalmente, na Secção 5.5 são descritos os atributos desenvolvidos e seleccionados para as previsões da nossa aplicação experimental.

5.1 Linguagem de representação e desenvolvimento dos atributos

No Capítulo 3 foram referidas várias características das séries temporais de negociação bolsista que as tornam particularmente difíceis de prever e que tornam pouco eficaz a composição dos exemplos a fornecer aos algoritmos de data mining apenas com base em variáveis de embed temporal das séries dos dados base. Em termos gerais, este tipo de abordagem tende a produzir um grande número de variáveis com muito reduzido valor informativo individual, situação que é agravada pela presença de oscilações com comportamento semelhante a ruído branco em cada uma dessas variáveis e pela não-estacionaridade do sistema, que limita a utilidade de dados antigos (e portanto o “volume” total de dados utilizáveis). Nesta situação, torna-se quase inevitável que os algoritmos de busca de padrões encontrem, entre as numerosas variáveis, combinações que se ajustam bem aos conjuntos relativamente reduzidos de dados de treino e que parecem explicar razoavelmente bem a sua variância. No entanto, nesta conjuntura é quase inevitável o aparecimento de problemas de overfitting, e raramente os padrões encontrados sobre os dados de treino revelam o mesmo nível de capacidade para explicar a variância dos dados de teste, deixados out-of-sample. 

A pequena relevância informativa individual das variáveis produzidas directamente a partir de um modelo do tipo delay space embed aplicado às séries temporais dos dados base, levou-nos a procurar construir atributos derivados mais informativos. Como já foi referido, existem vários tipos de metodologias automáticas para desenvolvimento de atributos compostos a partir das variáveis dos dados base. Porém, em termos genéricos, pode argumentar-se que as metodologias automáticas de desenvolvimento de atributos derivados recorrem a processos de composição de variáveis semelhantes aos utilizados pelos algoritmos empregues na fase de descoberta de conhecimento, pelo que exibem limitações semelhantes [Zheng, 1996]. Este tipo de processo automático tende ainda a sofrer a importante desvantagem de não aproveitar o conhecimento existente sobre o funcionamento do domínio para sugerir relações potencialmente interessantes sobre as variáveis dos dados base
. Adicionalmente, existem indicações de que a construção totalmente automática de atributos derivados que exibam maior regularidade estatística para a tarefa de previsão do que as variáveis dos dados base (um problema usualmente chamado de “indução construtiva” [Michalski, 1983], [Zheng, 1996]) é dificilmente tratável em termos de complexidade [Thornton, 1992]. Por estes motivos, para as situações em que existem à partida demasiadas variáveis com reduzido valor informativo e problemas de ruído que criem situações de overfitting, vários autores defendem o recurso a composição “manual” de atributos derivados com base em CSD [Hong, 1997b], [Hall, 1999]. Devido ao apelo desta abordagem, são comuns os trabalhos na área de previsão de séries temporais financeiras que recorrem a esta forma de composição de atributos derivados
. A nossa metodologia interactiva de construção de atributos com base em CSD tem os mesmos objectivos, mas tenta “agilizar” e expandir consideravelmente a escala do processo através da utilização de uma linguagem de representação de conhecimento. Os testes que efectuamos sobre dados reais de negociação bolsista, usando esta metodologia de desenvolvimento de variáveis derivadas e comparando diferentes conjuntos de atributos, confirmaram uma superioridade clara dos conjuntos de atributos desenvolvidos com esta abordagem em relação a conjuntos de atributos mais simples, gerados através de embed directo das séries temporais dos dados base [Almeida e Torgo, 2001]. 
É de notar que, tal como foi referido no Capítulo 3, os “indicadores técnicos” (que exprimem as teorias sobre o comportamento do domínio utilizadas para compor cada atributo derivado) são extremamente incertos em termos de aplicabilidade ao mercado envolvido, ao intervalo temporal em causa, e à série temporal específica em análise. Desta forma, uma proporção elevada dos atributos derivados desenvolvidos através desta metodologia tende a apresentar uma reduzida relevância informativa individual, tal como acontece com as variáveis de embed. Porém, no contexto da nossa abordagem, esta incerteza não parece especialmente grave uma vez que cada atributo composto apenas é retido para utilização efectiva no processo de data mining se provar ser relevante sobre os dados de treino disponíveis (isto é, se demonstrar boa capacidade informativa numa análise comparativa realizada sobre os dados de treino). Nesta perspectiva, parece fundamental integrar no processo de criação do conjunto final de atributos uma metodologia estável e robusta de selecção dos atributos com maior capacidade informativa. No sistema de previsão que propomos, optamos por combinar vários métodos de avaliação de atributos num módulo capaz de estabelecer um ranking do valor de cada atributo. No nosso sistema, este módulo é primeiramente utilizado de forma interactiva pelo especialista no domínio para apoiar o desenvolvimento de um conjunto de atributos a fornecer ao sistema de data mining e é depois empregue de forma automática no interior do processo de data mining para reduzir o número de atributos que é efectivamente empregue para descoberta de padrões pelos algoritmos de data mining.

A linguagem de representação de conhecimento visa descrever atributos correspondentes a relações entre as variáveis dos dados base que o conhecimento sobre o domínio disponível indica como podendo ter capacidade para “explicar” uma parte da variância da série temporal. Desta forma, os atributos que serão descritos através da linguagem correspondem a expressões algébricas que relacionam combinações específicas de valores, em que cada valor é definido pelo nome de uma das séries temporais dos dados base e pela antiguidade desse valor. No nosso caso, os registos dos dados base correspondem a informação diária sobre as cotações de cinco acções, e para cada acção incluem 7 séries temporais com amostragem diária. Estas 7 séries, já descritas no Capítulo 4, são chamadas dat, bvl, vol, ope, max, min e clo.

 Por motivos já detalhados, além destas 7 séries temporais existentes à partida nos dados originais, optamos por construir uma série adicional composta por valores médios diários das cotações, a que chamamos “valores de referência”. O objectivo do processo de data mining integrado neste trabalho consiste precisamente na previsão das variações percentuais futuras desta série temporal adicional, para a qual escolhemos a designação ref.

Desta forma, os dados base a partir dos quais se podem compor atributos derivados correspondem a valores já conhecidos (anteriores ao instante temporal em que se está a realizar a previsão) destas 8 séries temporais. Estes valores construtivos elementares são descritos na nossa linguagem de representação através de um formato do tipo nome_da_série(antiguidade), em que a variável antiguidade toma valores inteiros maiores ou iguais a zero, correspondentes ao número de dias de antiguidade do valor em causa em relação ao último dia cujos valores são conhecidos no momento da realização da previsão
. Como exemplos, o valor clo(0) é o valor de fecho da cotação da acção em causa no último dia cujas cotações são conhecidas, o valor ref(1) é o valor de referência do dia anterior, e vol(4) corresponde ao número de acções transaccionadas quatro dias antes.

Além destas funções elementares que extraem valores individuais dos dados base, a linguagem de representação inclui outras funções mais sofisticadas de extracção de valores que constróem sumários de conjuntos de valores das 8 séries temporais disponíveis. Um exemplo deste tipo de função de extracção de valores, que constrói uma média móvel de vários valores da mesma série temporal é a função moa(). Esta função é chamada com 3 variáveis e pode ser descrita como:

moa(a,b,c)  (  média móvel da série temporal a, com b valores, e começo em c, em que:

a  é o nome de uma das 8 séries temporais 

b  é um valor inteiro que indica o número de valores a considerar para a média 

c  é um valor inteiro que indica a antiguidade do valor mais recente utilizado na média 

Exemplo:  moa(ref,10,0) 

Num segundo nível, a linguagem de representação disponibiliza uma série de funções que compõe relações mais ou menos complexas entre os valores obtidos através das funções de extracção de valores. Como exemplos, podem referir-se a função percent(), que calcula a relação percentual entre dois valores e a função range(), que calcula o posicionamento de um valor no intervalo definido por dois outros valores. Mais concretamente, a função percent() pode ser descrita como:

percent(a,b) ( ((a-b)/b)*100  em que:
a e b são funções de extracção de valores

Exemplo:  percent(ref(0),moa(ref,10,0)) 

Enquanto a função range() pode ser descrita como:

range(a,b,c)  (  posição de a no intervalo [b, c]  em que: 

a, b e c são funções de extracção de valores

O resultado da função range(a,b,c) é definido como: 
Se a ( [b, c] então:
Se  b > c  então  range(a,b,c) = ((a-c)/(b-c))*100
Se  b < c  então  range(a,b,c) = ((a-b)/(c-b))*100

Se  b = c  então  range(a,b,c) = 50

Se a ( [b, c] então:

Se  a > b então  range(a,b,c) = 101
Se  a < b então  range(a,b,c) = -1
Exemplo:  range(clo(0),min(0),max(0))

Esta linguagem de representação integra ainda algumas funções de terceiro nível que relacionam valores obtidos com as funções de segundo nível. Um exemplo de uma função muito simples que estabelece este tipo de relação é a função difference(), definida como: 

difference(a,b) ( a-b  em que:

a e b são funções do tipo percent

Exemplo: difference(percent(ref(0), ref(1)), percent(bvl(0), bvl(1)))
É de notar que qualquer das funções descritas produz como resultado um único valor para cada instante temporal dos dados a que é aplicada e portanto, em termos dos exemplos finais, produz uma única variável independente. No entanto, é frequente pretender-se desenvolver um conjunto de variáveis definidas através de uma mesma relação aplicada com diferentes atrasos temporais. Esta situação surge, por exemplo, na construção de um embed. Para, neste caso, evitar a necessidade de repetir a expressão de definição dos atributos tantas vezes quantas as instâncias individuais a construir, optamos por integrar na linguagem de representação a possibilidade de empregar argumentos variáveis para definir o atraso temporal de cada valor a extrair dos dados base. Os argumentos aceites para as funções de extracção de valores são, assim:

a) Números inteiros positivos, incluindo o zero.

b) As variáveis i, j, k, com valores inteiros a serem definidos por intervalo ou por enumeração. 

c) As variáveis i, j, k, adicionadas de um valor inteiro positivo.

Note-se que a utilização de uma mesma variável em várias funções de extracção de valores dentro de uma única expressão obriga a uma instanciação idêntica dos valores da variável nas suas várias ocorrências. Como exemplo, considere-se a expressão  

percent(ref(i), ref(i+3))  com  i=0..4

em que a variável i foi definida por intervalo, e que resulta equivalente ao conjunto de expressões

percent(ref(0), ref(3))

percent(ref(1), ref(4))

percent(ref(2), ref(5))

percent(ref(3), ref(6))

percent(ref(4), ref(7))

uma vez que o valor da variável i é instanciado simultaneamente para as duas funções elementares ref integradas na função percent. 

Por sua vez, a expressão 

percent(ref(i), ref(j)) com  i=1,2  e  j=4,6,8

em que as variáveis i e j aparecem definidas por enumeração, resulta equivalente ao conjunto de expressões

percent(ref(1), ref(4))

percent(ref(1), ref(6))

percent(ref(1), ref(8))

percent(ref(2), ref(4))

percent(ref(2), ref(6))

percent(ref(2), ref(8))

que cobrem todas as possíveis combinações entre os valores definidos para as variáveis i e j.

Alguns dos indicadores usados em “análise técnica” tem definições relativamente complexas, tornando extensa e pesada a sua construção exacta através de nesting das funções standard da nossa linguagem de representação. Por este motivo, optamos por inclui na linguagem uma série de funções pré-definidas correspondentes a alguns dos indicadores técnicos mais comuns. Como exemplo, considere-se o indicador Moving Average Convergence-Divergence (MACD) [Appel, 1979], [Achelis, 2000], um dos mais conhecidos e populares indicadores da “análise técnica”. Este indicador, na sua forma básica, aponta para subida ou descida de uma cotação em função da diferença entre dois valores definidos como: 

1) A diferença entre duas médias móveis exponenciais das cotações em causa

2) Uma (terceira) média móvel exponencial dos valores definidos em 1).

Para permitir a representação directa deste indicador, incluímos na linguagem a função macd(), definida como:

macd(a,b,c,d)  (  V1 – V2, em que:

a  é o nome de uma das 8 séries temporais 

b, c e d são valores reais que indicam a progressividade de três médias móveis exponenciais

V1 é a diferença entre as médias móveis de progressividade b e c dos valores da série a  

V2 é uma média móvel de progressividade d dos valores da série V1  

Exemplo:  macd(ref,7.5,15,20)

Desta forma, a linguagem de representação disponibiliza funções dedicadas para simplificar a descrição e geração de alguns dos indicadores técnicos mais complexos. É de notar que a definição muito específica destes indicadores técnicos mais complexos tende a limitar a sua aplicabilidade sobre alguns conjuntos de dados. Por este motivo, sempre que durante o desenvolvimento do conjunto de atributos para mineração utilizamos este tipo de funções muito particulares, tentamos desenvolver também atributos correspondentes a versões mais simples e genéricas desses indicadores. Em muitos casos, estes atributos mais simples acabam por ser equivalentes a alguns dos elementos constitutivos dos indicadores técnicos completos [Ruggiero, 1997]. Como exemplo, considere-se a expressão  

percent(ema(ref,10),ema(ref,20))

que recorre à função ema() de construção de médias móveis exponenciais e descreve um atributo que corresponde a uma diferença relativa (percentual) entre duas médias móveis de diferente progressividade. Esta expressão corresponde a um dos elementos utilizados no indicador MACD, mas pode também ser considerada como uma versão mais simples (e menos particular) do indicador completo.    

A par da inclusão, no conjunto de atributos, de funções dos dados base mais ou menos complexas, recomendadas por CSD, parece útil integrar nesse conjunto de atributos funções mais simples, resultantes de embed directo das séries temporais dos dados. A presença destas variáveis no conjunto total de atributos desenvolvidos serve de padrão comparativo para as variáveis mais complexas, e garante ao sistema a oportunidade de seleccionar as variáveis de embed que se revelem suficientemente informativas em comparação com as baseadas em CSD. A linguagem de representação proposta permite a representação de variáveis de embed através de expressões muito simples. 

Como exemplo, considere-se a simplicidade da expressão

 ref(i) com  i=0..5
que constrói um embed temporal directo dos últimos 6 valores da série de valores de referência. 

A expressão 

percent(ref(i), ref(i+1))  com  i=0..5

que constrói um embed temporal das últimas 6 diferenças percentuais entre valores da série de valores de referência constitui outro exemplo, contendo essencialmente a mesma informação útil, mas mais conveniente para a nossa tarefa de previsão por reduzir a não-estacionaridade dos dados.

Naturalmente, a ideia de representação de atributos através de expressões da linguagem só faz sentido se o sistema gerar automaticamente os atributos em causa a partir dessas expressões. 

No caso do nosso modelo de previsão, o sistema de pré-processamento dos dados começa por gerar a série temporal dos valores de referência (não incluída nos dados originais). Em seguida, este sistema interpreta a lista de expressões da linguagem criada pelo especialista no domínio, e utiliza os dados base (incluindo já a série dos valores de referência) para gerar o conjunto de atributos representados por essa lista de expressões. Os atributos gerados por este processo compõem o lado esquerdo (correspondente às variáveis independentes) de cada exemplo produzido a partir dos dados. O lado direito de cada exemplo, correspondente à variável objectivo, é gerado por um processo similar. No nosso caso, as previsões a efectuar dizem respeito ao sentido e ao valor da variação dos valores de referência diários das cotações das acções, pelo que o resultado de cada exemplo é composto como a percentagem de variação entre reft (o último valor conhecido para a série dos valores de referência) e o valor de referência do dia para o qual se está a realizar a previsão.  

5.2 Discretização dos atributos
No sistema de previsão proposto, optamos por integrar no pré-processamento dos dados um procedimento de discretização das variáveis independentes dos exemplos. Esta abordagem é frequente em domínios contendo valores discretos e contínuos [Kurgan e Cios, 2001]. No nosso caso, os atributos inspirados em CSD podem de facto ser contínuos ou discretos, assumindo tipos e gamas de valores muito diferentes. Naturalmente, esta diversidade de variáveis é semelhante à encontrada em muitos outros problemas de data mining, e existem vários algoritmos de machine learning capazes de lidar de forma relativamente eficiente com este tipo de diversidade nos dados. Porém, no nosso caso, pretendemos garantir que a escolha dos algoritmos a utilizar na fase de data mining não seria condicionada por este tipo de características dos dados. Assim, optamos por discretizar as variáveis independentes dos exemplos ao nível da fase de pré-processamento dos dados. Desta forma, torna-se possível trabalhar com algoritmos de machine learning que não aceitam dados contínuos, ou que não lidam de forma eficiente com a diversidade de tipos de valores dos nossos atributos. Adicionalmente, esta discretização prévia dos atributos tende a melhorar os resultados mesmo em relação a alguns dos algoritmos que conseguem trabalhar com dados não discretizados [Apte e Hong, 1996]. Alguns exemplos de métodos que produzem resultados mais precisos quando aplicados a dados previamente discretizados incluem algoritmos simples e robustos como o Naïve Bayes [Dougherty et al., 1995], [Kohavi e Sahami, 1996], [Hsu et al., 2000], métodos baseados em exemplos [Ting, 1995] e até, em alguns casos, algoritmos mais sofisticados como o C4.5 [Dougherty et al., 1995], [Kohavi e Sahami, 1996], apesar deste último integrar um mecanismo dedicado de tratamento de atributos contínuos com discretização (binária) local ao nível de cada nó. 

No nosso caso, dadas as características de ruído e de reduzido conteúdo informativo dos dados, a realização de uma discretização prévia permite reduzir os problemas de overfitting através da redução do espaço de representação e de busca de hipóteses [Frank e Witten, 1999]. Esta redução dos problemas de overfitting é ainda potenciada pela realização de uma discretização global, que decide os intervalos de discretização de cada variável com base numa análise alargada aos conjuntos de dados de treino das 5 acções. Desta forma, evita-se que o ajuste dos intervalos de discretização seja realizado de forma individual para os dados de cada acção (como aconteceria se fosse realizado pelos algoritmos de detecção de padrões) garantindo-se uma maior generalidade e independência face a conjuntos particulares de dados.

Além de permitir uma maior flexibilidade na escolha dos algoritmos de data mining e de poder resultar em ganhos de precisão ao nível das previsões, a discretização das variáveis de decisão contribui também para melhorar a eficiência do processo de ordenação e selecção dos atributos segundo o seu valor informativo. Na realidade, a maioria dos algoritmos de selecção de atributos
 exigem atributos discretos para trabalhar ou, pelo menos, tendem a produzir melhores resultados sobre atributos previamente discretizados [Almuallim e Dietterich, 1992], [Fayyad e Irani, 1993], [Koller e Sahami, 1996], [Liu e Setiono, 1996], [Hall, 2000].

Para analisar os possíveis métodos de discretização, tomamos como base a classificação de [Dougherty et al., 1995] segundo a qual os métodos de discretização podem ser:

- Supervisionados ou não-supervisionados

- Globais ou locais

- Estáticos ou dinâmicos.

Os métodos supervisionados utilizam a informação da variável de resultado de cada exemplo, enquanto os não-supervisionados não utilizam essa informação. Os métodos globais realizam a discretização analisando a totalidade dos casos de treino, resultando numa única forma de discretização. Os métodos locais, usualmente utilizados no interior dos algoritmos de machine learning, trabalham sobre subconjuntos dos dados de treino, e podem produzir diversas formas de discretizar o mesmo atributo, de acordo com as características do subconjunto dos dados em análise. Os métodos estáticos analisam e estabelecem os intervalos de discretização para cada atributo de forma independente dos outros. Os métodos dinâmicos analisam o conjunto dos atributos em simultâneo, tentando detectar relações de  interdependência entre eles que ajudem a melhorar a escolha dos intervalos de discretização.

Tendo em conta as características dos dados da nossa aplicação prática, interessava-nos escolher um método de discretização simples e robusto, que evitasse ajustar exageradamente os intervalos de discretização com base na análise de subconjuntos específicos dos dados, pelo que optamos por um método de discretização não-supervisionado, global e estático. As razões principais para escolher um método não-supervisionado relacionam-se com o comportamento “estocástico” das séries temporais em previsão, e com o reduzido valor informativo esperado para cada atributo individual. Basicamente, a série temporal a prever comporta-se como a soma de uma componente dominante de ruído branco e de uma reduzida componente previsível. Desta forma, dada a limitada capacidade explicativa do conjunto total de atributos, será de esperar uma capacidade informativa muito limitada para cada atributo individual. Adicionalmente, o número de exemplos disponível para a tomada de decisões tende a ser reduzido face ao ruído equivalente dos dados, pelo que ajustar a discretização de cada atributo aos resultados de cada exemplo parece excessivamente optimista, e parece poder produzir problemas de overfitting difíceis de contornar. As mesmas razões, ligadas ao número limitado de exemplos disponíveis para cada acção face ao ruído equivalente dos dados apontam claramente para a escolha de métodos globais de discretização, tanto mais que estes métodos parecem tender a produzir melhores resultados, mesmo em domínios menos sujeitos a ruído do que o nosso [Dougherty et al., 1995], [Kohavi e Sahami, 1996]. Por sua vez, a opção por métodos estáticos de discretização relaciona-se principalmente com três factores: A muito maior complexidade e tempo de execução dos algoritmos dinâmicos de discretização, a sua tendência acrescida para entrar em situações de overfitting (ou de oversearching [Quinlan e Cameron-Jones, 1995]), e o facto de globalmente não parecerem tender a produzir melhorias significativas sobre os métodos estáticos [Kohavi e Sahami, 1996], [Hall, 2000].
Tendo em consideração esta opção inicial por métodos globais, estáticos e não-supervisionados, testamos sobre os nossos dados de treino várias formas alternativas de discretização. 

A primeira abordagem que tentamos foi a definição “manual” de intervalos de discretização com base em conhecimento sobre o domínio [Ting, 1995], [Hong, 1997b], [Ruggiero, 1997]. Nesta abordagem, o especialista no domínio deve associar à descrição de cada atributo os intervalos de discretização indicados para esse atributo. Esta forma de discretização parece especialmente apropriada para os atributos que correspondem a indicadores de análise técnica, uma vez que as suas definições integram frequentemente indicações específicas sobre patamares de decisão para previsão de comportamentos futuros distintos da série temporal em análise. Além disso, parece razoável esperar que um especialista do domínio, ao definir atributos que não são indicadores técnicos completos mas apenas relações simples entre as variáveis originais tomadas com diferentes atrazos temporais, possa também indicar quais devem ser os seus intervalos de discretização. Ao desenvolver esta abordagem ao problema da discretização foi decidido limitar o número de intervalos de discretização para cada atributo a um máximo de 5. Este número de intervalos foi definido com base em conhecimento sobre o domínio, por ser considerado suficiente para distinguir as gamas de valores sujeitas a interpretações diferentes em todos os indicadores técnicos analisados e por também permitir distinguir suficientemente os “patamares de variação” associados à maioria das variáveis mais simples
. Devido a estas razões, e também para evitar problemas relacionados com a avaliação de atributos com diferentes números de intervalos de discretização [Hong, 1997b], o mesmo número máximo de 5 intervalos foi utilizado nos testes que realizamos com outros métodos de discretização.

Para desenvolver o sistema de KDD, seguimos a abordagem iterativa descrita no Capítulo 2. Numa primeira iteração de desenvolvimento do sistema de previsão, baseamo-nos na discretização realizada a partir de conhecimento sobre o domínio para desenvolver e testar uma versão inicial do processo de data mining. Em seguida, retornamos ao processo de discretização para realizar testes comparativos envolvendo outras possíveis abordagens. Para estes testes, utilizamos o conjunto combinado dos dados de treino das 5 acções para desenvolver um conjunto total de 2500 exemplos, empregando como variável objectivo o valor 100*(reft+1-reft)/reft (ou seja: a variação percentual do valor de referência entre o último dia conhecido e o dia seguinte) e partindo de 25 atributos desenvolvidos a partir dos dados base, com recurso a CSD. Em seguida, os 25 atributos foram submetidos a 4 processos de discretização alternativos, e os 4 conjuntos de exemplos resultantes foram comparados correndo um processo de 10x10 cross-validation [Kohavi, 1995], [Mitchell, 1997]. 

O primeiro dos métodos de discretização comparados foi o método “manual” já descrito, que consiste em pedir ao especialista sobre o domínio que, ao definir cada atributo, indique também os seus intervalos de discretização, com base no seu CSD. 

O segundo foi o método de equal interval width [Dougherty et al., 1995], um método que se limita a dividir o intervalo de valores práticos assumidos por cada atributo em k intervalos iguais, em que k é um parâmetro pré-definido pelo utilizador (no nosso caso, k=5). Este método tende a ser fortemente afectado pela existência de outliers [Catlett, 1991], pelo que na nossa aplicação prática não era de esperar que produzisse resultados muito bons. Desta forma, a sua inclusão nos nossos testes justifica-se fundamentalmente pelo facto de ser considerado o mais simples dos métodos automáticos de discretização, e visou essencialmente estabelecer um padrão de base com o qual a eficácia dos restantes métodos pudesse ser comparada.     

O terceiro método comparado é usualmente chamado equal frequency intervals [Dougherty et al., 1995], e consiste na ordenação dos valores tomados pelo atributo em análise, seguida pela escolha dos valores limite dos intervalos de discretização de forma a que todos os intervalos fiquem “povoados” por um número semelhante de valores desse atributo. Neste método é também necessário que o utilizador determine à partida o número k de intervalos em que se pretende dividir os valores de cada atributo (no nosso caso, k=5). Assim, havendo m exemplos, este método estabelece os intervalos de discretização de forma a tentar separar os valores de cada atributo em grupos de m/k valores consecutivos. 

O quarto e último método comparado foi o k-means clustering [MacQueen, 1967], [Anderberg, 1973], um método relativamente simples mas que tem provado apresentar bons resultados quando comparado com outros métodos de discretização não-supervisionada [Bottou e Bengio, 1995], [Chmielewski e Grzymala-Busse, 1996]. A nossa implementação deste método baseou-se no algoritmo P-Class descrito em [Weiss e Indurkhya, 1993]. No caso dos atributos categóricos optamos pela solução tradicional de os substituir por valores inteiros antes de procedermos ao seu tratamento [Huang, 1997]. Em termos gerais, este método começa por estabelecer uma discretização em equal frequency intervals e depois ajusta os intervalos sucessivamente de forma a minimizar uma função de distância (extremamente simples, visto que depende do valor de uma única variável) entre os valores do atributo classificados em cada intervalo e a média dos valores do intervalo, somada através dos vários intervalos. No nosso caso, utilizamos 5 intervalos de discretização, tal como para os restantes métodos.

É de notar que os 4 métodos testados apenas analisam os valores assumidos pelo próprio atributo que estão a discretizar, pelo que não tentam realizar uma discretização contextual, tendo em conta os valores dos outros atributos de cada exemplo. Além disso, nenhum dos 4 métodos tem em consideração os valores de resultado de cada exemplo, e todos realizam uma discretização única para o conjunto total de exemplos. Desta forma, todos os métodos comparados são estáticos, não-supervisionados e globais. 

Este teste comparativo apresentou os seguintes resultados em termos de percentagem de acertos para previsões binárias de subida ou descida: 

Método:
Manual: Conhec. sobre o domínio
Equal interval width
Equal frequency intervals
k-means clustering

Precisão [%]:
68.84
65.92
70.06
69.11

Tabela 5.1  Resultados do teste comparativo de modelos de discretização com 10x10 cross-validation
Numa análise destes resultados em termos de teste t unilateral (one-sided, paired, t-test [Mitchell, 1997]), a vantagem do método de equal frequency intervals aparece como significativa a 95% sobre o método de equal interval width mas como não-significativa sobre o método de k-means e sobre a discretização manual. Para tentar avaliar melhor a estabilidade destes resultados, corremos o mesmo teste com um processo de 200x10 cross-validation. Este novo teste confirmou a hierarquia dos métodos, apresentando resultados quase idênticos aos obtidos pela 10x10 cross-validation, mas permitiu já atingir uma significância de 90% para a vantagem do método de equal frequency intervals em relação aos métodos manual e de k-means. No entanto, as limitações estatísticas deste tipo de aproximação [Mitchell, 1997], em conjunto com a variabilidade das amostras de dados que é tradicional nas séries temporais financeiras [LeBaron e Weigend, 1998] limitam fortemente a representatividade desta análise em relação a dados diferentes (isto é, fora do contexto dos 2500 casos de treino empregues neste teste e do conjunto específico de 25 atributos utilizado).

Embora com expressão e significado limitados, a vantagem do método de equal frequency intervals, foi para nós algo surpreendente. Na verdade, apesar de o método de equal frequency intervals ser considerado um método robusto que tende a apresentar bons resultados sobre dados com ruído [Ramos, 1997], [Kurgan e Cios, 2001], esperávamos que o método de k-means e especialmente que o método manual baseado em CSD produzissem melhores resultados. 

Para compreender melhor este resultado, estudamos as discretizações estabelecidas pelos vários métodos sobre os nossos dados reais. Como seria de esperar, o método de equal frequency intervals divide os valores dos atributos de forma a estabelecer intervalos de discretização com um número muito semelhante de valores em cada intervalo. Por sua vez, o método manual, baseado em CSD, e o método de k-means clustering tendem a agrupar os valores dos atributos segundo uma distribuição aproximadamente normal. No caso do k-means, esta distribuição resulta de uma distribuição também aproximadamente normal dos valores assumidos pela maioria dos atributos. No caso da abordagem baseada em CSD, esta distribuição resulta principalmente da tentativa assumida de distinguir, classificando-os em diferentes intervalos de discretização, os valores dos atributos que correspondem a variações reduzidas, a subidas e descidas “normais”, e a subidas e descidas muito fortes. Naturalmente, este tipo de distinção faz com que a maioria dos valores dos atributos seja encaixado no intervalo central e nos dois intervalos adjacentes ao central, deixando apenas um número reduzido de valores extremos nos intervalos em que são encaixados os valores extremos, mais baixos e mais altos. É de notar que a distribuição global do método de k-means manteve uma população de valores mais equilibrada entre os 5 intervalos do que a distribuição resultante do método manual, que tendeu a concentrar um número ainda maior de valores nos intervalos centrais. Por fim, como seria de esperar, o método de equal interval width produziu para alguns dos atributos intervalos com populações de valores extremamente desequilibradas, chegando a produzir, para alguns atributos, distribuições em que alguns dos 5 intervalos não continham nenhum valor. 

Desta forma, parece claro que os melhores resultados são obtidos pelos métodos que distribuem os valores dos atributos de forma mais igualitária entre os vários intervalos de discretização. Estes resultados parecem poder ser explicados pelo reduzido valor informativo individual de cada atributo, combinado com um comportamento do sistema em que a maioria da variância da variável resultado é explicada por ruído, e em que as próprias variáveis independentes se comportam como se incluíssem uma forte componente de ruído. Nesta situação, desenvolver uma distribuição desequilibrada dos valores dos atributos pelos vários intervalos de discretização equivale a tentar condicionar o processo de data mining introduzindo um bias logo ao nível do processo de discretização, com base na análise individual de cada atributo. Como nos dados utilizados o valor informativo individual de cada atributo é muito limitado, esse condicionamento prévio acaba por ser realizado principalmente com base em ruído, e os melhores resultados parecem ser obtidos evitando introduzir este tipo de condicionantes antes do trabalho dos algoritmos de data mining.

5.3 Ciclo de desenvolvimento dos atributos 

Nesta tese, para o desenvolvimento do conjunto de atributos que compõe os exemplos a entregar ao módulo de data mining, utilizamos CSD para descrever um conjunto de atributos promissores, e avaliamos e escolhemos os melhores entre esses atributos através de testes sobre os dados de treino. 

A Figura 4.1 mostrou uma representação global do sistema de previsão que inclui uma descrição simplificada do módulo de pré-processamento de dados. Nessa figura, o pré-processamento dos dados é apresentado como uma sequência estrita de tarefas que inclui uma fase de descrição dos atributos através da linguagem de representação, uma fase de geração automática dos exemplos (em que, a partir dos dados, são construídos os atributos descritos na lista de expressões da linguagem criada na fase anterior) e uma última fase de discretização dos atributos (realizada sobre os exemplos produzidos na fase anterior). 

Seguindo de forma estrita este modelo, o especialista no domínio poderia escolher entre duas aproximações. A primeira seria propor um conjunto limitado com os atributos que lhe parecessem mais interessantes, mas cujo grau de aplicabilidade sobre os dados seria sempre desconhecido e incerto
. A segunda aproximação consistiria em propor um conjunto muito vasto de atributos integrando todas as relações entre as variáveis base que parecessem poder ser minimamente interessantes (em princípio, incluindo todas as variáveis derivadas que o CSD disponível sugerisse e também todas as variáveis de embed que fosse razoável considerar). Neste caso, para limitar os problemas devidos à presença de ruído e ao reduzido povoamento do gigantesco espaço de representação que seria criado pelo grande número de variáveis independentes propostas, seria necessário efectuar uma filtragem prévia dos atributos, seleccionando apenas um subconjunto dos melhores em termos de representação de regularidades dos dados, antes de entregar o conjunto de exemplos aos algoritmos de data mining. 

Esta segunda abordagem descrita aproxima-se, no essencial, da ideia que propomos e pode apresentar bons resultados desde que alguns dos atributos desenvolvidos sejam claramente informativos e desde que o mecanismo de selecção de atributos seja suficientemente robusto face aos problemas de overfitting provocados pelo ruído presente nos dados. No entanto, esta abordagem tem o defeito de obrigar o especialista no domínio a definir à partida um conjunto muito numeroso de atributos sem que lhe seja proporcionado qualquer feed-back de informação sobre o valor de cada atributo que vai construindo. Por este motivo optamos por desenvolver os atributos num ciclo interactivo. Neste ciclo o especialista no domínio começa por definir um conjunto inicial de atributos, que depois são discretizados e avaliados sobre os dados de treino. Com base nos resultados dessa avaliação, o especialista no domínio pode alterar os atributos anteriormente definidos, criar novos, e eliminar os que provam ser menos úteis. Em seguida o novo conjunto de atributos é também discretizado e avaliado, e o processo é repetido em ciclos sucessivos. Desta forma, o especialista no domínio já não é obrigado a definir de uma única vez todos os atributos de que se consiga lembrar.

É de notar que a medida de valor dos atributos que resulta do seu processo de avaliação sobre os dados de treino constitui informação contextual nova que vem refinar o CSD original do especialista, e pode apoiar de forma importante a definição de um conjunto relativamente limitado de atributos relevantes. Esta abordagem ao problema de desenvolver um conjunto final de variáveis independentes a fornecer ao módulo de data mining aparece representada na Figura 5.1. Nesta figura, os rectângulos puros correspondem a inputs fornecidos ao sistema, e incluem os dados, o CSD, e a construção da lista de expressões da linguagem de representação que exprimem as relações entre variáveis dos dados que se pretendem usar como atributos. Os rectângulos com os cantos arredondados representam tarefas realizadas de forma automática pelo sistema de pré-processamento dos dados, e incluem a geração dos atributos e composição dos exemplos a partir da lista de expressões da linguagem, a discretização dos atributos, e a avaliação e ordenação dos atributos.
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Figura 5.1 Ciclo de desenvolvimento dos exemplos, na fase de pré-processamento dos dados

É de notar que na abordagem por nós adoptada o especialista no domínio é responsável não apenas pela definição de atributos, com recurso à linguagem de representação, mas também pela decisão de quais os atributos a reter no conjunto final. Assim, a opinião do especialista sobrepõe-se à avaliação automática dos atributos e pode, por exemplo, conduzir à manutenção no conjunto de alguns atributos cuja avaliação tenha sido inferior à de outros não seleccionados. Naturalmente, balancear os resultados da avaliação automática dos atributos sobre os dados treino com a importância que o CSD aponta para cada variável é uma tarefa que deve ser realizada com os maiores cuidados. No entanto, tendo em consideração que as características das séries temporais em análise limitam a eficácia prática dos critérios automáticos de avaliação dos atributos
, assumiu-se como abordagem preferencial confiar no CSD disponível, auxiliado pela avaliação automática dos atributos, ao invés de utilizar o CSD apenas para a definição dos atributos e utilizar apenas o processo automático de avaliação para a escolha do conjunto final dos atributos a reter.  Desta forma, o especialista no domínio assume o controle do processo de geração dos exemplos finais, decidindo quantos e quais atributos devem ser integrados nos exemplos e, inerentemente, decidindo também quando deve ser considerado terminado o ciclo de desenvolvimento, representado na Figura 5.1. 

5.4  Metodologia de avaliação dos atributos 

As características das séries temporais em análise neste trabalho implicam que o método de avaliação dos atributos tenha tido de ser planeado para obter um comportamento robusto em relação aos problemas de overfitting. Assim, devido ao ruído que afecta a variável numérica de resultado, adoptamos uma aproximação simples para a avaliação dos atributos, em que apenas distinguimos duas classes de valores do resultado. Desta forma, ao analisar os atributos, apenas tentamos avaliar a sua capacidade para separar os exemplos com resultados positivos (subidas) dos que tem resultados negativos (descidas).

À partida, decidimos optar por avaliar os atributos através de um método tipo “filtro” ao invés de usar uma metodologia tipo wrapper
 [John et al., 1994], [Kohavi e John, 1997]. Uma das razões para optarmos por um método tipo filtro relaciona-se com a tendência para overfitting que os métodos baseados em wrappers podem exibir em domínios com ruído [Kohavi e John, 1997]. Neste trabalho é fundamental manter a preferência por uma maior generalidade e simplicidade ao invés de por um ajuste mais perfeito aos dados de treino
, para controlar a tendência para overfitting.

Outra das razões é a maior rapidez de execução dos métodos tipo filtro. Um dos principais problemas apontados às abordagens tipo wrapper é o seu tempo de execução [Kohavi e John, 1997], [Hall, 1999]. Este problema tende a surgir mesmo quando o algoritmo de indução usado é rápido, devido à necessidade de realizar testes completos com resampling para cada um dos conjuntos de atributos analisados durante o processo de busca do melhor conjunto. No nosso caso não seria prático recorrer a um processo de avaliação dos atributos muito demorado, uma vez que pretendemos integrar o método no ciclo interactivo de desenvolvimento de atributos. 

Os métodos tipo filtro apresentam ainda a vantagem de serem independentes dos algoritmos que se pretendam utilizar posteriormente para extracção de conhecimento. No nosso caso, uma vez que pretendemos utilizar vários algoritmos diferentes, é vantajoso não condicionar a escolha desses algoritmos ao nível da fase de pré-processamento dos dados.

Uma última razão para adoptarmos uma aproximação tipo filtro relaciona-se com o facto de pretendermos obter um ranking explícito dos valores dos atributos, e não apenas escolher um conjunto de atributos capaz de obter bons resultados sobre um algoritmo específico. Na realidade, um método de wrapping tradicional procede a uma busca (geralmente através de um método greedy) no espaço dos conjuntos de atributos à procura do conjunto que permite obter o melhor resultado sobre os dados de treino, com o algoritmo utilizado. Este processo não produz uma ordenação do valor individual dos atributos selecionados e embora seja possível desenvolver variantes de métodos de wrapping capazes de estabelecer, de forma indirecta, pesos para a utilidade dos atributos [Kohavi et al., 1997], esses métodos não tem provado ser especialmente eficientes [Hall, 1999].
Devido às características do nosso domínio, optamos por usar uma abordagem multi-estratégia para avaliação do valor informativo dos atributos, combinando os resultados de diferentes métodos tipo filtro. Os métodos que escolhemos são baseados em três famílias diferentes de métodos directos de avaliação de atributos: 1) Os métodos que avaliam os atributos com base na teoria da informação (como os baseados no ganho de informação [Quinlan, 1986], no índice de Gini [Breiman et al., 1984], [Breiman, 1996a] ou no princípio de minimum description length [Rissanen, 1978]); 2) Os métodos baseados em medidas estatísticas de correlação entre os valores dos atributos e do resultado (como os baseados no coeficiente de correlação de Pearson [Hall, 1999]); 3) Os métodos que recorrem a algoritmos mais sofisticados, baseados em técnicas de busca típicas da inteligência artificial, para tentar realizar uma avaliação contextual dos atributos (como o FOCUS [Almuallin e Dietterich, 1991], o RELIEF [Kira e Rendell, 1992], [Kononenko, 1994], o “mérito contextual” de Hong [Hong, 1997b] ou o EUBAFES [Scherf e Brauer, 1997]). Assim, os três métodos que utilizamos recorrem a algoritmos totalmente distintos, que tendem a ajustar-se às particularidades dos dados de forma diferente. Nesta situação, a combinação dos seus resultados tende a limitar os erros que podem surgir quando o processo busca e de avaliação de um dos algoritmos se ajusta indevidamente a flutuações estatísticas locais dos dados de treino, devidas a ruído. 

O primeiro método de avaliação dos atributos utilizado foi o ganho de informação. O ganho de informação é uma medida de utilidade ligada à redução de entropia, definida de acordo com a Teoria da Informação de Shannon [Shannon, 1948]. Este método avalia cada atributo individualmente, e é empregue para selecção de atributos em algoritmos como o ID3 [Quinlan, 1986] e o C4.5 [Quinlan, 1993].

Mais exactamente, o ganho de informação proporcionado por um atributo é definido como a redução de entropia num conjunto de exemplos que resulta da classificação dos exemplos segundo os valores desse atributo, isto é, como a diferença entre a entropia de um conjunto de exemplos e a entropia dos mesmos exemplos quando divididos em subconjuntos segundo os valores do atributo em causa.

A entropia de um conjunto de exemplos S em relação à variável de resultado é definida como
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onde c é o número de valores (discretos) que podem ser tomados pela variável de resultado (no nosso caso trabalhamos com c=2) e pi é a proporção de exemplos do conjunto S que pertencem à classe de resultado i.

Desta forma, o ganho de informação, Ganho(S, A), proporcionado por um atributo A em relação a um conjunto de exemplos S, é dado por
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onde v é o número de valores (discretos) que podem ser tomados pelo atributo A (no nosso caso, v=5) e Sj é o subconjunto de S em que o atributo A toma o valor j. 

É de notar que a entropia de um conjunto de exemplos tem um valor mais elevado se este estiver “menos organizado” ou seja, a entropia reduz-se se o conjunto de exemplos for dividido em subconjuntos tão homogéneos quanto possível (em termos de todos os exemplos de cada subconjunto terem valores objectivo da mesma classe). Assim, o ganho de informação proporcionado por um atributo é tanto maior quanto melhor os valores desse atributo permitirem dividir os exemplos em subconjuntos com classes de resultados dominantes, sendo máximo se os valores desse atributo permitirem dividir os exemplos em subconjuntos com uma uma única classe de resultado. 

Este método clássico de avaliação do valor dos atributos foi escolhido por ser simples e robusto e por ser justificado teóricamente pela Teoria da Informação. É de notar que o maior problema prático levantado pela utilização do ganho de informação para avaliação de atributos se deve ao facto de favorecer indevidamente os atributos com um maior número de valores possíveis [Mitchell, 1997], [Hall, 1999]. No entanto, no nosso caso, os atributos são discretizados para adoptarem no máximo 5 valores, o que praticamente elimina qualquer problema a este nível. 

O segundo método de avaliação de atributos que empregamos limita-se a calcular de forma directa a correlação entre cada atributo e a variável objectivo. A medida de correlação que utilizamos é a correlação de Pearson [Press et al., 1992], que no nosso caso é calculada individualmente entre cada atributo, com 5 valores discretos, e a variável objectivo, considerada apenas com os dois valores binários que distinguem os casos de subida dos de descida. Embora esta medida de correlação apresente valores no intervalo [(1, 1], no nosso caso o resultado é tomado em módulo, uma vez que para os algoritmos de busca de padrões uma correlação negativa entre um atributo e o valor de resultado dos exemplos tem o mesmo interesse que uma correlação positiva com o mesmo valor absoluto. Desta forma, a medida que usamos pode ser expressa por:
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onde A é o atributo em análise, N é o número total de exemplos, e Ai e Yi são os valores do atributo A e da variável objectivo Y no exemplo i, com i=1, …, N. Naturalmente, através deste método associa-se um maior valor informativo aos atributos que apresentam uma maior correlação com a variável de resultado. Desta forma, a avaliação de cada atributo dada por esta medida produz resultados no intervalo [0, 1]. 

Este método de avaliação dos atributos, inspirado em trabalhos como os descritos em [Hall, 1997] e [Hall, 1999], foi escolhido principalmente pela sua extrema simplicidade, e por se basear num mecanismo de avaliação totalmente diferente dos utilizados nos outros dois métodos. Naturalmente, tratando-se de um método linear global que avalia individualmente cada atributo, não seria um método apropriado para aplicar de forma isolada aos nossos dados práticos, que apresentam um comportamento não-linear complexo. No entanto, parece razoável esperar que esta avaliação linear muito simples, ao ser usada em combinação com os outros métodos escolhidos, possa contribuir para reduzir os problemas de overfitting que possam resultar da aplicação de métodos mais complexos e capazes de conseguir um ajustamento mais perfeito às flutuações dos dados de treino utilizados. 

Como contraponto da simplicidade e das outras vantagens apontadas, o ganho de informação e a correlação atributo-resultado apresentam a limitação de avaliarem cada atributo individualmente, não considerando os efeitos de potenciais interacções entre eles. No entanto, em algumas situações, os atributos exibem interacções importantes para a discriminação do resultado
. Um caso extremo é representado pela função Ou-Exclusivo, em que se podem ter vários atributos com zero ganho de informação e zero correlação em relação à variável de resultado que, quando utilizados em conjunto, permitem uma discriminação perfeita dos valores de resultado [Hong, 1997b]
. 

Para incluir nos nossos critérios de avaliação um método capaz de analisar o valor de cada atributo no contexto dos outros atributos seria possível escolher entre vários algoritmos desenvolvidos ao longo dos últimos anos. Entre estes algoritmos, o Relief e as suas variantes (das quais as mais importantes são o ReliefF [Kononenko, 1994] e o RreliefF [Sikonja e Kononenko, 1997]) parece ser o mais divulgado e mais discutido na literatura, pelo que seria a opção mais convencional para a escolha de um algoritmo deste tipo. No entanto, este algoritmo apresenta algumas limitações face às características dos nossos dados. Uma dessas limitações deve-se à sua dificuldade em avaliar o grau de redundância dos atributos. Na verdade, perante vários atributos relevantes para a determinação do valor de resultado mas redundantes entre si, o Relief tende a avalia-los unicamente em função da sua relevância [Kira e Rendell, 1992], [Hall, 1999]. No nosso caso, esta limitação torna-se importante pois, devido ao processo de desenvolvimento de atributos, é de esperar que no conjunto total de variáveis independentes propostas com base em CSD várias delas se baseiem em conceitos bastante semelhantes. Como exemplo, será de esperar a presença de numerosos atributos quase idênticos quando se pretendem avaliar diversas variantes de um mesmo indicador técnico, com parâmetros ligeiramente diferentes. Nestas circunstâncias este método poderia resultar numa avaliação muito alta para, por exemplo, uma dezena de atributos contendo todos eles a mesma informação, relegando para posições inferiores do ranking de avaliação outros atributos ligeiramente menos informativos em termos individuais mas contendo informação não-redundante. A versão original do algoritmo Relief tende também a apresentar maus resultados sobre dados que integrem ruído [Kononenko, 1994], [Sikonja e Kononenko, 1997] o que constituiria uma limitação muito forte para o tipo de séries temporais a que o sistema de previsão descrito nesta tese se dirige. Desta forma, optamos pelo algoritmo de “mérito contextual”, apresentado por Hong em [Hong, 1994] e [Hong, 1997b], e discutido em comparação com as várias versões do Relief em [Kononenko e Hong, 1997]. Este algoritmo tende a ser robusto face aos problemas descritos para o Relief, e também face aos problemas de heterogeneidade no espaço dos atributos e do resultado
 que são de esperar em domínios não-estacionários [Apte et al., 1998], [Tsymbal et al., 2001] pelo que parece ser indicado para o tipo de séries temporais em análise neste trabalho.

O algoritmo de mérito contextual (MC), aplicado a atributos discretos, avalia um atributo k através da equação
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onde N é o número de exemplos em análise, C(i) é o conjunto dos exemplos cuja classe é a mesma da do exemplo i (pelo que j percorre todos os exemplos cuja classe é diferente da do exemplo i, e só esses), dk,i,j é a distância entre os valores do atributo k nos exemplos i e j, e Di,j é a distância total entre os exemplos i e j. Mais concretamente, a distância dk,i,j é definida como

e a distância Di,j é definida simplesmente como
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onde V é o número de atributos em cada exemplo.

Uma vez realizadas as três avaliações dos atributos descritas, procedeu-se à sua combinação através do seguinte método: Os valores das avaliações individuais dos três métodos foram reescalonados para o intervalo [0, 1], sendo em seguida calculada uma média aritmética simples dos três valores de avaliação. Desta forma, os atributos ficaram com uma avaliação combinada, resultante dos três métodos, que atribui aos melhores atributos valores próximos de 1 e aos piores valores próximos de 0. 

É de notar que o reescalonamento das três avaliações para o intervalo [0, 1] foi realizado de forma a atribuir o valor 1 ao atributo mais bem classificado por cada um dos métodos e o valor 0 ao mínimo da escala de avaliação de cada método. Esta abordagem foi utilizada porque o método de mérito contextual não apresenta um valor máximo de avaliação específico. Desta forma, reescalonar os resultados deste método para o intervalo [0, 1] implica, em princípio, atribuir o valor 1 ao melhor atributo. Por sua vez, os outros dois métodos utilizados produzem à partida resultados no intervalo [0, 1]. No entanto, se estes valores não fossem também reescalonados de forma a atribuir o valor máximo do intervalo (o valor 1) ao atributo melhor avaliado, seria provável que os valores produzidos por estes métodos não chegassem a aproximar-se deste valor máximo. Desta forma, ao realizar a média entre os três métodos estar-se-ia a atribuir um peso mais elevado ao método de mérito contextual do que aos outros dois métodos, o que não correspondia ao nosso objectivo de colocar os três métodos em igualdade. 

Para testar esta metodologia de avaliação de atributos, procedemos de uma forma semelhante à utilizada para o processo de discretização. Assim, utilizamos o conjunto combinado dos dados de treino das 5 acções para desenvolver um conjunto total de 2500 exemplos, empregando para variável de resultado o valor 100*(reft+1-reft)/reft (ou seja, a variação percentual do valor de referência entre o último dia conhecido e o dia seguinte), e integrando os mesmos 25 atributos que foram usados para testar o processo de discretização. Estes atributos foram discretizados pelo método de equal frequency intervals. 

Em seguida, os 25 atributos foram avaliados e ordenados e foi comparada a capacidade predictiva dos conjuntos dos 10 melhores atributos, tal como avaliados e ordenados por cada método individual e pelo conjunto dos três métodos, usando o processo de combinação das avaliações descrito. É de notar que no caso deste teste não está em causa qualquer objectivo de optimização dos resultados finais, mas apenas um processo comparativo que tem de ser realizado em condições de igualdade para os vários métodos em análise. Desta forma, a decisão informal de usar conjuntos de 10 atributos para comparar os métodos de avaliação não é crítica para o processo em causa. O número de atributos a manter para cada exemplo foi escolhido com o objectivo de reduzir significativamente o número original de atributos, para permitir diferenciar melhor os vários métodos em teste, mas conservando nos exemplos um número suficiente de atributos (e portanto mantendo informação suficiente) para a realização de previsões com um mínimo de precisão e significado. 

Para comparar a capacidade predictiva dos conjuntos de atributos seleccionados por cada método de avaliação utilizamos os algoritmos Lazy 3
 e Naïve Bayes (ambos descritos no capítulo seguinte) correndo um processo de 10x10 cross-validation sobre o conjunto dos 2500 casos de treino das 5 acções. Os resultados obtidos, em termos de percentagem de acertos para previsões binárias de subida ou descida são apresentados na Tabela 5.2. 


Ganho de informação
Correlação atributo-resultado
Mérito contextual
Combinação dos 3 métodos

Lazy 3
69.90
70.19
69.67
70.07

Naïve Bayes
68.42
69.11
68.74
69.52

Média
69.16
69.65
69.21
69.80

Tabela 5.2 Percentagem de previsões binárias acertadas nos testes comparativos de avaliação dos atributos

Como se pode verificar pelos valores de precisão da Tabela 5.2, todos os quatro métodos de selecção de atributos comparados neste teste apresentam resultados muito próximos, e as diferenças entre eles não apresentam significância estatística. Naturalmente, poderiamos tentar aplicar sobre os dados de treino um processo de reamostragem mais exaustivo, mas a muito reduzida diferença de precisão entre os vários métodos e as limitações desse tipo de processo de avaliação não o pareceram justificar. 

Na sequência destes resultados, analisamos a avaliação dos atributos produzida por cada método para tentar perceber o porquê de resultados tão próximos. 

Nesta análise notamos que entre a ordenação dos atributos realizada através do ganho de informação e a realizada através da correlação directa atributo-resultado, as diferenças de classificação dos atributos eram muito reduzidas, sendo que a distância máxima encontrada para um mesmo atributo nos dois rankings (de 25 atributos) foi de apenas 4 posições. 

A avaliação por mérito contextual, no entanto, produziu diferenças de ordenação maiores em relação às outras duas avaliações elementares. Assim, embora tenha colocado a maioria dos 25 atributos em posições de ordenação não muito diferentes das resultantes do ganho de informação e da correlação directa, colocou alguns atributos quase no extremo oposto do ranking de valor. Esta avaliação diferenciada do mérito contextual face à dos outros dois métodos testados justifica-se principalmente por dois motivos: Por um lado, o mérito contextual realiza uma análise dos atributos muito mais complexa e tende a ser mais sensível ao forte ruído presente nos dados do que os outros dois métodos. Por outro lado, o mérito contextual é o único dos métodos testados que tem em consideração a redundância entre atributos. No nosso caso, alguns dos atributos mais bem avaliados por todos os três métodos são variantes muito semelhantes de outros atributos. Nestes casos, os métodos de correlação e de ganho de informação avaliam de forma muito idêntica os vários atributos semelhantes. O mérito contextual avalia de forma também muito idêntica (mas prejudicada pela redundância mútua) os vários atributos semelhantes até ao momento em que o seu procedimento de eliminação sucessiva dos piores atributos acaba por eliminar um dos atributos redundantes. Depois dessa eliminação, a redundância do atributo que foi preservado desaparece (ou reduz-se, no caso de permanecerem ainda vários atributos semelhantes) e a sua avaliação melhora subitamente. Desta forma, havendo vários atributos bastante semelhantes, que contém basicamente a mesma informação, o mérito contextual pode classificar algum (ou alguns) como muito mau(s) e pode apontar o último deles a ser eliminado como muito bom.  

Como seria de esperar, a combinação das avaliações dos 3 métodos produziu uma ordenação intermédia que, para alguns atributos afectados pelo problema de redundância descrito, resultou significativamente diferente da produzida por qualquer um dos três métodos individuais. 

Assim, tendo em conta a semelhança dos resultados de precisão obtidos pelos algoritmos de data mining para as 4 ordenações de valor dos atributos, fomos levados a concluir que a avaliação diferente produzida pelo mérito contextual (e reflectida de forma mitigada na combinação dos 3 métodos) é em grande medida justificada pelas redundâncias detectadas. No entanto, aparentemente, a maior sensibilidade ao ruído deste método e as características dos métodos de data mining empregues neste teste
, tendem a anular as vantagens resultantes desta capacidade acrescida do mérito contextual. Desta forma, com os modelos de previsão usados neste teste, o mérito contextual não acabou por não produzir resultados finais muito diferentes dos dos outros dois métodos. 

Em conclusão, os resultados da Tabela 5.2 mostram que no conjunto dos dois algoritmos de machine learning a combinação dos três métodos de avaliação produziu o melhor resultado, embora sem apresentar uma vantagem significativa. Adicionalmente, a combinação dos três métodos apresentou uma variância ligeramente mais baixa nos resultados obtidos nas várias execuções de cross-validation. Assim, decidimos pela sua adopção para avaliação dos atributos. 

É de notar que, tal como fizemos em relação ao processo de discretização, ao longo do desenvolvimento iterativo do processo de KDD procedemos também a outros testes para o processo de ordenação de atributos, utilizando conjuntos diferentes de atributos e também utilizando outros algoritmos de machine learning. Em todos estes testes a combinação dos três métodos de avaliação revelou-se sempre o melhor ou o segundo melhor dos métodos, e sempre que se situou em segundo lugar apresentou resultados muito próximos do melhor (tal como aconteceu neste teste, para o algoritmo Lazy 3). Desta forma, a combinação dos três métodos de avaliação confirmou ao longo destes testes adicionais ser mais eficiente e mais robusta do que qualquer dos três métodos individuais, o que nos levou a manter a opção pela sua utilização.  

5.5 Conjuntos de atributos desenvolvidos

Em termos da nossa aplicação experimental, antes de proceder à realização das previsões para cada acção foi necessário desenvolver os dois conjuntos finais de atributos a utilizar (um para  as previsões de prazo de um dia e outro para as de prazo de três dias). Estes conjuntos foram desenvolvidos através de várias iterações do processo interactivo anteriormente descrito. 

Assim, para os dados finais para a previsão do sentido de variação entre os valores ref(t) e ref(t+1), foram seleccionados 25 atributos, cuja distribuição é apresentada na Tabela 5.3.  

Nº.
Tipo

1
Dia da semana do último dia de negociação conhecido (dia t).

4
Últimas variações percentuais entre valores ref de dias sucessivos.

2
Relações percentuais entre diferentes médias móveis de valores ref.

3
Últimas variações percentuais entre valores bvl de dias sucessivos.

2
Diferenças entre as variações dos valores ref e bvl, calculadas a vários prazos.

1
Última variação percentual entre valores vol de dias sucessivos.

2
Relações percentuais entre médias móveis (com diferentes durações) de valores vol.

1
Para o dia t, posicionamento do valor clo no intervalo definido pelos valores max e min.

2
Relações percentuais entre médias móveis de valores clo e ope, calculadas a vários prazos.

2
Relações percentuais entre o último valor de clo (dia t) e valores de ref a vários prazos.

2
Últimas variações percentuais entre valores de ref e os valores de clo do dia anterior.

1
Média móvel pesada das segundas diferenças entre os valores ref de dias sucessivos.

1
Média móvel pesada das segundas diferenças entre os valores ref e clo dos últimos dias.

1
Inclinação da “linha de tendência” (basicamente definida pelos valores ope e clo) do dia t.

Tabela 5.3 Descrição dos diferentes tipos de atributos usados para previsão

A Tabela 5.3 mostra o número de atributos pertencentes a cada uma das categorias distintas em que foram classificados os 25 atributos seleccionados, e apresenta uma descrição sumária dessas categorias. É de notar que entre os 25 atributos não foi seleccionado nenhum indicador técnico completo, embora estejam presentes relações entre médias móveis que podem ser consideradas versões simplificadas do indicador MACD. O último dos atributos, que representa a inclinação (positiva ou negativa, e mais ou menos acentuada) da linha de tendência das cotações ao longo do último dia, é também conceptualmente próximo de alguns indicadores técnicos de tendência diária. Embora se tenha explorado a utilização de relações entre dados com diferentes graus de antiguidade (até ao máximo dos 50 dias úteis disponíveis para a composição dos atributos), os dados mais antigos revelaram-se pouco interessantes para a previsão em causa. A informação mais antiga presente nos atributos seleccionados (utilizada na composição de uma média móvel) corresponde ao dia (t-20). 

Para os dados finais usados na previsão do sentido de variação entre o valores ref(t) e ref(t+3), foram também seleccionados 25 atributos, através do mesmo processo de desenvolvimento interactivo. Apesar de terem sido testados muitos outros atributos, os que foram finalmente seleccionados resultaram semelhantes aos escolhidos para a previsão de ref(t+1). Assim, a sua distribuição em categorias é idêntica à apresentada na Tabela 5.3. No entanto, muitos destes atributos foram construidos com base em prazos mais longos de informação histórica do que os utilizados para previsão do dia seguinte. Neste caso, a informação mais antiga presente nos atributos seleccionados (utilizada na composição de uma média móvel) corresponde ao dia (t-32).
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� Existem alguns sistemas de construção automática de atributos derivados que aceitam como input adicional (além dos dados de treino) informações sobre o mecanismo de funcionamento do domínio (um exemplo é usado no algoritmo AQ15 [Michalski et al., 1986]). No entanto, estes sistemas tendem a ser muito específicos e focados, implicando limitações muito importantes em relação aos algoritmos de machine learning que podem ser utilizados e aos tipos e formatos de expressão da informação contextual que pode ser utilizada.


� A composição de atributos derivados com base em CSD é referida, por exemplo, em [Weigend et al., 1992], [Weigend et al., 1996], [Craven e Shavlik, 1997], [Ruggiero, 1997] e [Zirilli, 1997]. Entre os trabalhos de conhecemos que recorrem a este tipo de abordagem, o que envolve um conjunto mais vasto e sofisticado de atributos é descrito em [Weigend et al., 1996]. Neste trabalho, cujo objectivo é a previsão de uma série temporal de amostragem diária da taxa de câmbio entre o Dólar dos USA e o Marco Alemão, é fornecido ao algoritmo de data mining um conjunto total de 69 atributos, a maioria deles construídos a partir dos dados multivariáveis originais com base em indicadores técnicos. Dadas as características do domínio envolvido (principalmente o ruído e a não-estacionaridade) o número de atributos utilizados revela-se muito elevado para o número de casos disponíveis para análise (os autores reservam apenas 216 dias para dados de teste), pelo que são encontrados importantes problemas de overfitting. No caso deste trabalho, os autores aproveitam precisamente essa tendência para testar a aplicação de uma metodologia de controle do problema de overfitting, aplicável a redes neuronais.


� No nosso caso, a antiguidade é definida em termos de sessões de negociação (basicamente correspondentes aos dias úteis – dias de Segunda a Sexta com excepção dos feriados) e não em termos de dias de calendário.


� A expressão moa(ref,10,0) calcula o valor médio dos 10 valores de referência sucessivos da acção em causa que vão desde o valor do último dia conhecido (o dia t) até ao valor do dia t-9. 


� Os valores que definem a progressividade das três médias móveis exponenciais envolvidas na função macd() são indicados em percentagem, à semelhança do procedimento seguido na definição tradicional do indicador MACD [Appel, 1979]. Assim, como exemplo, uma média móvel exponencial de j % calculada sobre os valores máximos diários de uma cotação, incluindo valores até ao dia t, é calculada recursivamente como:  


MMEt = (maxt*(j/100)) + (MMEt-1*(1-(j/100))) .


� Referimo-nos a algoritmos dedicados à tarefa de selecção/ordenação de atributos, usualmente através de  métodos tipo filtro, e não à utilização em wrapper [Kohavi e John, 1997] de algoritmos genéricos de machine learning.


� Para facilitar a construção de atributos a partir de indicações de especialistas no domínio, seguiu-se a prática de análise das cotações bolsistas com base em percentagens de variação. Assim, exceptuando os indicadores técnicos completos, a maioria das variáveis a utilizar assume a forma de percentagens de variação (por exemplo, entre valores das séries temporais dos dados base, tomados com diversos atrasos temporais). Para classificar o significado deste tipo de percentagens de variação, a prática a nível da análise bolsista é estabelecer, no mínimo, uma distinção entre subidas significativas, descidas significativas, ou ausência de variação significativa. Esta classificação implicaria 3 intervalos de discretização, que também seriam suficientes para classificar os diferentes regimes da maioria dos indicadores técnicos analisados. No entanto, é também frequente estabelecer uma distinção mais fina entre: a) Subidas muito fortes; b) Subidas “normais”; c) Ausência de variação significativa; d) Descidas “normais”; e) Descidas muito fortes. Assim, e uma vez que a discretização das percentagens de variação em 3 intervalos não permite distinguir entre, por exemplo, descidas de valor de um índice de 1.5% e de 10% num dia (sendo que o primeiro caso é um tipo de descida significativa mas ainda frequente e “normal” e o segundo caso corresponde a uma rara situação de “crash”), consideramos que a discretização em 3 intervalos provocaria uma perda de informação importante em relação a alguns atributos numéricos, e optamos por usar 5 intervalos de valor para cada atributo. 


� Esta é a abordagem mais comum nos trabalhos em previsão de séries financeiras que utilizam variáveis derivadas desenvolvidas com base em CSD, e é empregue, por exemplo, em [Yao e Poh, 1995] e [Weigend et al., 1996].


� Em particular, a não-estacionaridade destas séries pode fazer com que atributos úteis sobre os casos de treino passem a ser pouco informativos sobre os casos de teste e pode também provocar o efeito oposto, levando à rejeição de atributos que sejam considerados pouco informativos sobre os casos de treino mas que poderiam vir a ser úteis sobre os casos de teste.


� Os métodos tipo filtro usam algoritmos dedicados de avaliação de atributos. Os métodos tipo wrapper baseiam-se na utilização do algoritmo de indução que se pretende empregar para data mining para, através de uma metodologia como a cross-validation, procurar sobre os dados de treino o conjunto de atributos que produz o melhor resultado para esse algoritmo.


� Em inglês, o balanço entre estas duas possíveis tendências é usualmente referido pela expressão bias-variance tradeoff [Breiman et al., 1984], [Geman et al., 1992], [Kohavi e Wolpert, 1996] e [Wolpert, 1997]. 


� Dois (ou mais) atributos são “interactuantes” se os seus valores exibem relações de dependência mútua e essas relações exibem alguma correlação com os valores de resultado dos exemplos. Por sua vez, dois (ou mais) atributos são (parcial ou totalmente) “redundantes” se os seus valores exibem relações de dependência mútua mas essas relações são independentes do valor de resultado e, portanto, não fornecem informação em relação a esse resultado [Hall, 1999].   


� No nosso caso, é de esperar que existam interrelações entre os dados com alguma relevância para a previsão do resultado. Para exemplo deste tipo de interrelação, considere-se a diferença de significado da descida da cotação de uma acção num dia em que o índice geral desceu também e da descida dessa mesma cotação num dia em que o índice apresentou uma subida.


� O problema de heterogeneidade no espaço dos atributos coloca-se quando é possível distinguir regiões desse espaço em que o valor informativo relativo dos atributos é diferente em relação a outras regiões do espaço. Ao nível do espaço dos resultados, este problema coloca-se quando é possível distinguir regiões desse espaço em que os padrões de classificação ou regressão aplicáveis são diferentes dos aplicáveis a outras regiões do espaço [Apte et al., 1998].


� Este algoritmo utiliza a ordenação de valor dos atributos na sua métrica de avaliação das distâncias entre os exemplos.


� O Lazy 3 é um método de k-nearest neighbors, utilizado com um valor de k bastante elevado. Desta forma, tende a ajustar-se aos dados com um bias elevado e uma variância reduzida, combatendo os efeitos do ruído presente nos dados através de uma tendência para underfitting. Por sua vez o Naïve Bayes organiza uma tabela de probabilidades para o valor do resultado a partir do valor de cada atributo tomado fora do contexto dos outros atributos, correspondendo a uma função global muito simples e também com tendência para underfitting. Desta forma, neste teste, pode-se considerar que o algoritmo de mérito contextual acaba por mais poderoso e sensível do que os métodos de machine learning usados na previsão, sendo capaz de detectar subtilidades dos dados que depois não terão sido exploradas pelos algoritmos usados para data mining.
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