Capítulo 6 

Metodologia de data mining
A fase de data mining constitui o núcleo do processo de KDD, uma vez que é nesta fase que os dados são pesquisados pelos algoritmos de descoberta de padrões e que, na maioria dos casos, o output destes algoritmos é já conhecimento de alto nível, próximo da forma final desejada pelos utilizadores. 

Neste capítulo descrevemos os algoritmos de data mining utilizados neste trabalho, detalhamos alguns procedimentos chave envolvidos nesta fase do processo de KDD e apresentamos os resultados das previsões realizadas sobre os dados de teste da nossa aplicação. Assim, na Secção 6.1 descrevemos em detalhe o PA5 um algoritmo de classificação que induz regras por cobertura sequencial e foi desenvolvido de raiz no âmbito desta tese. Na Secção 6.2 apresentamos dois outros algoritmos também utilizados para previsão nesta dissertação. Nomeadamente, na Subsecção 6.2.1 descrevemos o Lazy3, um algoritmo de regressão baseado numa abordagem de k-nearest neighbors, que combina uma série de técnicas tradicionais deste tipo de algoritmos de uma forma optimizada para as previsões do nosso domínio prático de aplicação. Na Subsecção 6.2.2 descrevemos o Naïve Bayes Classifier (NBC), um algoritmo de classificação clássico e muito simples que muitas vezes produz resultados competitivos com algoritmos mais complexos e sofisticados. Na Secção 6.3 apresentamos alguns detalhes relacionados com a forma de utilização dos dados no processo experimental de data mining executado nesta tese. Finalmente, na Secção 6.4, apresentamos e discutimos os resultados das previsões executadas na nossa aplicação experimental.

6.1 PA5: Um novo algoritmo de indução de regras 

O PA5 é um algoritmo genérico de classificação que induz um conjunto ordenado de regras, e foi desenvolvido no âmbito do trabalho realizado para esta tese, tendo em atenção a previsão sobre dados com ruído.  

A razão principal para desenvolver e usar um algoritmo simbólico de indução de regras relaciona-se com as características específicas deste tipo de modelos. Na verdade, à partida poder-se-ia considerar mais comum e mais indicada, para previsão de séries temporais, a utilização de algoritmos como redes neuronais. No entanto, as redes neuronais produzem modelos virtualmente impossíveis de interpretar por especialistas humanos. Naturalmente, seria ainda possível optar por outros tipos de modelos simbólicos (como, por exemplo, árvores) mas acabamos por decidir implementar uma abordagem baseada em regras, uma vez que a representação de conhecimento sob a forma de regras é mais próxima da formulação usada pelos especialistas para descrever o conhecimento existente sobre este domínio. Desta forma, parece razoável esperar que um modelo formado por um conjunto de regras facilite não só a interpretação [Domingos, 1996] mas também a integração de conhecimento exterior aos dados, por exemplo por manipulação directa do conjunto de regras produzido pelo algoritmo [Pazzani e Kibler, 1992]. É de notar que o nosso objectivo principal de previsão é o sentido da variação futura de séries temporais (subida ou descida), o que corresponde a uma previsão de classes binárias. Isso favorece consideravelmente a escolha de uma solução baseada em indução de regras, em relação a uma situação em que se desejasse efectuar previsões numéricas. O motivo principal para o desenvolvimento de um novo algoritmo
, quando são já tão numerosos os algoritmos de indução de regras, relacionou-se com o facto de pretendermos utilizar o algoritmo sobre dados com forte ruído, sendo nosso objectivo melhorar a performance típica dos métodos de indução de regras neste tipo de problemas. 
O algoritmo PA3, antecessor do PA5

O PA5 é uma evolução do PA3, apresentado em [Almeida e Bento, 1999] e [Almeida e Bento, 2000]. Estes algoritmos induzem conjuntos de regras através do método de cobertura sequencial. Este método consiste em “aprender” uma regra, remover os exemplos cobertos por essa regra, e depois repetir o processo até à cobertura de todos os exemplos da amostra de dados disponível (dados de treino). Entre os algoritmos de cobertura sequencial, alguns desenvolvem as regras numa busca “específico-para-geral”, começando com regras muito específicas, usualmente cobrindo só um exemplo, e depois generalizando essas regras para cobrirem (com a precisão desejada) tantos exemplos quantos for possível. Esta abordagem é seguida, por exemplo, pelos algoritmos AQ na sua versão básica [Michalski, 1969], Candidate-Elimination [Mitchell, 1978], [Mitchell, 1997], GOLEM [Muggleton e Feng, 1990] e RISE [Domingos, 1995]. Outros algoritmos de cobertura sequencial realizam a sua busca de regras começando pela regra mais geral e depois acrescentando condições a essa regra de forma a reduzir a sua cobertura até atingirem um patamar mínimo de precisão nos exemplos cobertos. Esta estratégia é seguida, por exemplo pelo CN2 [Clark e Niblett, 1989] e pelo FOIL [Quinlan, 1990], e é vantajosa em situações em que há ruído importante nos dados, porque não depende de um exemplo particular (eventualmente atípico) utilizado como “semente” para iniciar o desenvolvimento de cada regra [Clark e Niblett, 1987], [Mitchell, 1997].

O PA3 é um algoritmo de cobertura sequencial, mas não se enquadra completamente na classificação “específico-para-geral” ou “geral-para-específico” porque (como algumas versões do AQ [Michalski et al., 1986], o YAILS [Torgo, 1993], ou o R-Mini [Hong, 1997a]) utiliza ambas as técnicas para gerar cada regra. 

A nossa implementação do PA3 trabalha sobre dados completamente discretizados. Os exemplos a analisar pelo algoritmo incluem um número arbitrário de atributos e um valor (binário) de classe. Se o domínio implica a existência de mais do que duas classes de resultado, o PA3 pode ser aplicado iterativamente a uma classe de cada vez, como é comum neste tipo de situação [Cohen, 1995]. Durante a fase de aprendizagem, o PA3 não utiliza os exemplos nos quais um determinado atributo não apresenta um valor conhecido. Na fase de aplicação do modelo já aprendido, face a um exemplo com atributos com valores desconhecidos considera falhados todos os testes que envolvem esses atributos.

O PA3 induz uma lista ordenada de regras do tipo “if … then …”. Mais exactamente, cada regra tem a forma “if <complexo> then <classe>”, onde o “complexo” é uma conjunção de “selectores”, que são testes a atributos individuais. No PA3, cada selector implica testar um atributo para ver se o seu valor está incluído num intervalo de valores especificado. Assim, cada selector indica o atributo a ser testado e os limites superior e inferior do intervalo de valores para os quais esse atributo deve ser testado. A pós-condição de cada regra do PA3 é um único valor binário que especifica a classe que a regra prevê para os exemplos que cumprem as condições de todos os selectores da regra. 

O algoritmo PA3 está sumariado na Tabela 6.1. 

Procedure PA3: returns Rule_list
Learned_Rules :( empty list

Examples_Set :( set of learning examples

While Examples_Set is not empty
New_Rule :( Learn_Rule(Examples_Set)

Expanded_Rule :( Expand_Rule(Examples_Set, New_Rule)

Add Expanded_Rule to the end of Learned_Rules

Remove from Examples_Set the examples Expanded_Rule correctly covers 

Rule_list :( Selection of Learned_Rules based on user set parameter.

Procedure Learn_Rule(Examples): returns New_Rule
Base_Rules :( All possible rules with one pre-condition

Evaluate over Examples every rule in Base_Rules and make
Star :( Best rules in Base_Rules

While rules in Star can be made more specific

Candidate_Rules :( empty list

For each Rule in Star 

Develop Rule adding to it each still allowable pre-condition

Evaluate over Examples every development of Rule and make

Candidate_Rules :( Candidate_Rules + Best developed rules

Evaluate over Examples every rule in (Candidate_Rules + Star) and make

Star :( Best rules in (Candidate_Rules + Star)
Evaluate over Examples every rule in Star and make
New_Rule :( Best rule in Star. 
Procedure Expand_Rule(Examples, Rule): returns Expanded_Rule

While the expansion procedure improves the rule

  For each pre-condition in Rule

  Value :( pre-condition value

  If Value is different from minimum value for that attribute 

  New_Rule :( Rule with pre-condition value expanded downwards 

  Evaluate over Examples Rule and New_Rule and make

  If New_Rule is better then Rule 
  Rule :( New_Rule

  If Value is different from maximum value for that attribute 

  New_Rule :( Rule with pre-condition value expanded upwards 

  Evaluate over Examples Rule and New_Rule and make

  If New_Rule is better then Rule 
  Rule :( New_Rule

  Expanded_Rule :( Rule.

Tabela 6.1  O algoritmo PA3

O procedimento base do PA3 (o primeiro na Tabela 6.1) segue o modelo de cobertura sequencial clássico [Mitchell, 1997]. As características chave deste procedimento incluem uma fase de expansão das regras corrida imediatamente após a indução básica de cada regra, e a eliminação apenas dos exemplos correctamente cobertos por cada regra aprendida. 

É de realçar que os algoritmos tradicionais de cobertura sequencial costumam remover do conjunto de exemplos de aprendizagem todos os exemplos cobertos por cada regra que vai sendo induzida [Clark e Niblett, 1989], [Mitchell, 1997]. No PA3 optamos por apenas remover os exemplos que cada regra cobre de forma correcta. Desta forma, os exemplos cobertos pela regra de forma incorrecta permanecem no conjunto de exemplos e irão influenciar a indução das regras seguintes. Intuitivamente, esta solução parece apelativa porque evita que alguns dos exemplos (eventualmente uma proporção elevada, que no limite pode atingir 50% menos 1) sejam mal classificados uma vez e, em seguida, simplesmente eliminados do processo de indução do conjunto de regras. Na realidade, os nossos testes empíricos, realizados sobre uma série de conjuntos de dados reais e artificiais mostraram um aumento de precisão, reduzido mas consistente, do conjunto total de regras quando apenas os exemplos correctamente previstos por cada regra são eliminados. Por outro lado esta opção produz um ligeiro aumento do tempo de execução do algoritmo e do número final de regras induzidas [Almeida e Bento, 2000].

O último passo do procedimento base (última linha do procedimento PA3, na Tabela 6.1) realiza uma selecção das regras que vão formar a lista de regras final, e corresponde assim a um processo de “poda” dessa lista de regras. Uma vez que as regras aprendidas por este algoritmo formam uma lista ordenada, este passo de selecção tem de reter um conjunto contíguo formado pelas primeiras regras, e também tem de manter a ordem dessas regras. A nossa estratégia para esta filtragem de regras é baseada na avaliação de todas as regras descobertas de acordo com uma métrica muito simples, calculando depois o valor médio dessas regras. Se esse valor médio estiver acima de um limite definido pelo utilizador, a primeira regra da lista é transferida para a lista das regras seleccionadas. Então é re-calculada a avaliação média das regras que ainda permanecem na lista original, e se esta média ainda se encontra acima do nível definido pelo utilizador, a primeira regra desta lista já reduzida é também transferida para a lista de regras seleccionadas. Este processo é repetido até que a avaliação média das regras que ainda permanecem na lista original desça abaixo do nível definido pelo utilizador, caso em que o resto das regras são rejeitadas, ou até que todas as regras da lista original sejam transferidas para a nova lista das regras seleccionadas.  

Para este processo de filtragem da lista de regras induzidas, empregou-se uma métrica mais simples e independente da utilizada durante a indução, de forma a confirmar com uma avaliação distinta a hierarquização da qualidade das regras. A métrica adoptada assume que a maioria das regras é de boa qualidade, e apenas estabelece uma distinção binária entre essas regras “normais” e uma outra classe de regras de pior qualidade que falham alguns critérios simples de cobertura e precisão. Para isso, avalia cada regra com um valor de 1 ou de 0, de acordo com o seguinte critério ad hoc: Se, no conjunto de exemplos de treino ainda não cobertos pelas regras anteriores, a regra apenas cobre um exemplo, ou se cobre um número igual de exemplos de forma correcta e de forma incorrecta, é avaliada com 0. Se a regra cobre erradamente mais exemplos do que os que cobre de forma correcta no conjunto total de exemplos de treino (não reduzido pela cobertura das regras anteriores), ela é também avaliada com 0. Caso contrário, essa regra é avaliada com 1. Este critério de avaliação das regras foi escolhido de forma empírica, e tem as seguintes características: É muito simples, é distinto do critério de avaliação utilizado durante a indução das regras, e apresentou bons resultados nos testes efectuados sobre diversos conjuntos de dados.

O método de filtragem de regras descrito funciona porque as primeiras regras da lista ordenada original são as mais fortes e portanto o valor médio das avaliações das regras tende a descer à medida que as primeiras regras vão sendo retiradas dessa lista e transferidas para a lista de regras final. No entanto, deve notar-se que a redução deste valor médio de avaliação não é monotónica e este processo de selecção termina da primeira vez que esse valor desce abaixo do parâmetro definido pelo utilizador. Este parâmetro toma um valor real que deve ser regulado entre 0 (para aceitar todas as regras descobertas) e próximo de 1 (para aceitar apenas as primeiras, e mais fortes, regras).

Este método de filtragem das regras regulado pelo utilizador pode ser empregue de duas formas. A primeira, consiste em eliminar do conjunto final as regras menos fortes mas acrescentar no final da lista uma default rule que cubra todos os exemplos não cobertos pelas regras anteriores, prevendo simplesmente a classe mais frequente nos exemplos de treino. Esta abordagem é comum em algoritmos de indução de regras e corresponde a uma forma de poda em que as previsões que deveriam ser realizadas pelas regras menos fortes (com menor cobertura de casos e menor precisão sobre os casos cobertos) passam a ser efectuadas pelo modelo de previsão mais simples possível [Clark e Niblett, 1989], [Mitchell, 1997]. A segunda forma, menos comum, consiste em utilizar esta filtragem para realizar uma troca, regulada pelo utilizador, entre uma cobertura mais completa do espaço dos possíveis exemplos e uma cobertura mais reduzida do espaço de exemplos, mas conseguida apenas com as regras mais fortes, e atingindo portanto maior proporção de acertos sobre os casos previstos. Esta parece ser uma abordagem potencialmente útil em domínios com ruído em que, face a alguns casos de teste para os quais as previsões seriam especialmente incertas, seja preferível assumir a incapacidade de realizar essas previsões [Pazzani et al., 1994], [Harries e Horn, 1995], [Craven et al., 1998].  
Para a fase inicial, “geral-para-específico” de indução de cada regra, correspondente ao procedimento Learn Rule apresentado na Tabela 6.1, consideramos inicialmente a adopção da beam search muito simples usada na versão proposicional do FOIL proposta por Cohen [Cohen, 1995]. No entanto, depois de testes iniciais, optamos por uma versão modificada da variante deste método usada no CN2, em que a busca das melhores regras é expandida através de um conjunto star
. Na realidade, apesar de provocar um aumento considerável da complexidade do algoritmo e do seu tempo de execução, esta expansão da busca resulta numa cobertura mais completa do espaço de hipóteses (isto é, do espaço das possíveis regras) e nos nossos testes de desenvolvimento resultou sistematicamente em melhor precisão. 

Em relação ao procedimento equivalente utilizado no CN2, a modificação mais importante que o PA3 introduz no procedimento Learn Rule é a métrica utilizada para avaliação das regras. No CN2, as regras são avaliadas segundo a entropia dos exemplos cobertos, e cada regra aprendida tem de passar um teste de significância regulável pelo utilizador. Para o PA3, desenvolvemos uma nova função de avaliação das regras para permitir uma parametrização mais facilmente ajustável às características dos dados, e para incluir uma medida da simplicidade da regra. Assim, o PA3 avalia as regras através de uma função que combina avaliações explícitas para a correcção, abrangência e simplicidade. Esta função é 
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onde valor é o valor da regra, a é a correcção da regra sobre os exemplos de treino, c é a abrangência da regra, s é a simplicidade da regra e ( e ( são constantes.

A correcção da regra é definida como a=(nc-nw)/nt e a abrangência como c=(nc-nw)/N, onde nc é o número de exemplos cobertos correctamente pela regra, nw é o número de exemplos cobertos incorrectamente pela regra, nt=nc+nw é o número total de exemplos cobertos pela regra e N é o número total de exemplos de treino. A componente de avaliação da simplicidade da regra, s, é definida como s=(rm-rc)/rm onde rm é o número máximo de pré-condições que podem estar presentes numa regra (correspondente ao número de atributos nos exemplos) e rc é o número de pré-condições que existem realmente na regra em causa.

Note-se que a, c e s tomam sempre valores entre 0 e 1 e a é sempre maior ou igual a c. Na maioria das situações, as regras seleccionadas com base neste critério de avaliação tenderão a ter valores de a próximos de 1 e valores de c consideravelmente mais baixos.

As constantes ( e ( são parâmetros definíveis pelo utilizador, e tomam valores reais no intervalo entre 0 e 1. A constante ( regula a importância relativa dada à correcção e à abrangência da regra, e dessa forma, regula o bias-variance tradeoff do algoritmo de indução. Dessa forma, deve tomar valores mais elevados em contextos em que os dados sejam mais informativos e menos sujeitos a ruído, e valores mais baixos quando os dados integram uma componente mais importante de ruído. Em condições normais, o valor de ( deve ser escolhido como próximo ou superior a 0.5 (0.4 a 0.8 serão valores típicos) uma vez que a correcção é normalmente o critério mais importante para a selecção de uma regra. No entanto, é de notar que mesmo para valores baixos de ( a tendência do algoritmo a favor de uma maior correcção é reforçada por a abrangência das regras ser definida como c=(nc-nw)/N e não como nc/N, ou mesmo nt/N. Para justificar esta definição de abrangência com um exemplo, considere-se uma situação em que os dados apresentam ruído significativo e em que se escolheu um valor baixo para a constante (. Nestas circunstâncias, se c fosse definido como nc/N, uma regra que cobrisse correctamente 10 exemplos e incorrectamente 40 poderia ser preferida em relação a uma outra regra que cobrisse correctamente 9 exemplos e nenhum incorrectamente (naturalmente, esta possibilidade seria reforçada se c fosse definido como nt/N). Por sua vez, a constante ( regula a importância atribuída à simplicidade das regras, e deve ser escolhida com um valor baixo. Em condições normais, o critério de simplicidade é importante para manter as regras compreensíveis e para reduzir os problemas de overfitting mas não deve dominar os critérios de ligados à precisão e cobertura. Aliás, deve ser notado que o critério de abrangência já introduz uma tendência para preferir regras mais gerais (usualmente com menos pré-condições, e portanto mais simples). Além disso, a busca “geral-para-específico” do PA3 só substitui uma regra já descoberta por uma mais específica (com mais pré-condições) se a segunda resulta numa melhor avaliação: Se a avaliação é igual, a primeira regra, mais simples, é mantida. Desta forma, mesmo quando ( toma um valor de 0, o algoritmo já apresenta uma tendência clara para preferir regras simples. Em qualquer caso, os nossos testes de desenvolvimento indicaram que, para dados envolvendo ruído, um valor baixo mas diferente de zero para ( (valores típicos podem ir de 0.001 até 0.01) tende a melhorar os resultados da lista de regras induzidas, em termos de precisão sobre os exemplos de teste
. Por outro lado, esses testes apontaram para que aumentar o valor de ( acima de um valor crítico (relativamente baixo) tende, para a maioria dos conjuntos de dados, a resultar numa degradação rápida da precisão da lista de regras aprendidas.

A função de avaliação das regras usada no PA3 permite uma escolha de parâmetros que substitui de forma eficiente o papel crítico do teste de significância usado no CN2 (também parametrizado pelo utilizador), e mesmo o papel menos relevante do teste de significância usado na medida alternativa de avaliação das regras proposta por Clark e Boswell para o CN2 [Clark e Boswell, 1991]. Um resultado interessante desta substituição é que ao contrário do que acontece com o CN2, o PA3 continua a gerar regras até à cobertura completa dos exemplos de treino. Isto parece desejável, uma vez que com base na lista completa de regras é possível utilizar métodos mais poderosos de filtragem das últimas regras do que utilizando um critério greedy de paragem de geração das regras.

A criação das regras iniciais, no princípio do procedimento Learn Rule, envolve gerar todos os possíveis pares atributo-valor e considerar cada um como a pré-condição (única) de uma nova regra. Estas regras iniciais precisam de ser completadas com uma “pós-condição”, que é escolhida para ser igual ao valor da classe mais frequente nos exemplos cobertos pela regra. O processo de desenvolvimento das regras, também no procedimento Learn Rule, no qual um novo par atributo-valor é acrescentado a regras já existentes para criar novas regras, implica voltar a escolher as pós-condições correctas para cada regra.

No PA3, cada regra induzida no passo inicial de desenvolvimento “geral-para-específico” (através do procedimento Learn Rule) é imediatamente sujeita a um processo de generalização que tenta expandir a sua cobertura. Este processo, realizado através do procedimento Expand Rule, usa uma busca greedy simples que tenta alargar para cima e para baixo os valores admitidos para cada atributo usado nas pré-condições da regra. É de notar que o procedimento Expand Rule, foi planeado para atributos ordenados e resulta muito menos eficaz quando os atributos tomam valores não ordenados. Para ter em conta atributos com valores não ordenados, o processo de expansão dos valores aceites no teste de cada atributo poderia ser realizado de forma a avaliar todas as possíveis combinações de valores do atributo que correspondessem a uma extensão dos valores anteriormente admitidos. No entanto, além desta hipótese ser computacionalmente mais pesada, é de admitir que em alguns domínios esta busca mais exaustiva pudesse resultar em maiores problemas de overfitting e/ou oversearching. 

Este processo de generalização das regras é um aspecto chave do PA3, e resulta numa lista de regras formada por regras menos numerosas e mais fortes, ao mesmo tempo que reduz os potenciais problemas de overfitting e o tempo total de execução do algoritmo. 
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Em termos de complexidade algorítmica, o PA3 é condicionado pela complexidade do procedimento Learn Rule, e resulta limitado por 

onde as variáveis utilizadas são:

e – Número de exemplos no conjunto de treino.

a – Número de atributos em cada exemplo.

v – Número máximo de valores tomados por cada atributo.

s – Tamanho da star.

r – Número de regras na lista induzida antes da fase de poda (filtragem das regras).

Esta complexidade pode ser calculada da seguinte forma:

A operação principal do procedimento Learn Rule é a especialização das regras presentes na star. Esta operação inclui duas tarefas principais, que condicionam a sua complexidade. Estas tarefas são a avaliação de cada regra, limitada por O(a(s(v(e), e a ordenação das regras por valor e a sua selecção, limitada por O(a(s(v(log(a(s(v)). Assim, a especialização das regras da star é limitada por O(a(s(v((e+log(a(s(v))). No máximo, esta operação de especialização das regras poderia ter de ser realizada a vezes. Assim, a indução de uma regra é limitada por O(a2(s(v((e+log(a(s(v))), e a indução da lista completa de regras fica limitada por O(r(a2(s(v((e+log(a(s(v))). 

Desta forma, complexidade algorítmica do PA3 é igual à do CN2, e de outros algoritmos de indução de regras por cobertura sequencial que usam um conjunto star na sua busca de desenvolvimento das regras. No entanto, na prática, o PA3 tende a ser consideravelmente mais rápido do que o CN2, principalmente porque tende a produzir conjuntos de regras mais reduzidos [Almeida e Bento, 2000].

Diferenças entre o PA3 e o PA5

Em [Almeida e Bento, 2000] mostramos que, em domínios com ruído, o PA3 resulta consideravelmente mais preciso do que o CN2 clássico e também do que a versão mais poderosa do CN2 que resulta das alterações propostas por Clark e Boswell em [Clark e Boswell, 1991]. 

No entanto, no nosso contexto de previsão de séries temporais, em que definimos como objectivo a previsão de classes binárias de subida ou descida, a utilização do PA3 envolve uma perda de informação relevante em relação à informação total inscrita nos dados originais. Na realidade, os atributos utilizados neste trabalho para a previsão das séries temporais de cotações bolsistas foram discretizados em 5 intervalos. Os nossos testes comparativos indicam que esta discretização em 5 intervalos apresenta um poder de representação suficiente para “capturar” o essencial da informação associada a variáveis independentes numéricas (as mais frequentes neste trabalho), resultando numa perda de informação insignificante. Porém, o resultado de cada exemplo de treino é apenas binário. Desta forma, no nosso contexto de previsão de séries temporais existe uma perda de informação em relação à variável de resultado numérica. Como exemplo ilustrativo desta perda de informação, considerem-se três casos em que a variável de resultado toma os valores numéricos de –0.01, de 0.01 e de 3.00, produzidos com a preparação de dados descrita no capítulo anterior. Utilizando apenas uma variável binária para distinguir as subidas (e as raríssimas ausências de variação) das descidas, estes três casos seriam classificados, respectivamente, com valores de resultado de 0, 1 e 1 (usando 0 para codificar a classe “descida” e 1 para codificar a classe “subida”). Desta forma, em termos de avaliação da capacidade descritiva das regras os dois primeiros casos seriam considerados opostos e os dois últimos casos seriam considerados idênticos. No entanto, em termos de significado real ao nível do domínio, os dois primeiros casos seriam de facto muito semelhantes (correspondem praticamente a uma ausência de variação) e o terceiro seria significativamente diferente (corresponde a uma subida de 3% entre os valores descritos, importante e já relativamente rara em termos de cotações bolsistas). Este problema de perda de informação é agravado pelo ruído presente nos dados (que na prática torna indistinguíveis os significados de dois casos tão semelhantes como –0.01% e 0.01% de variação). 

Em resultado desta perda de informação, ao trabalharmos com classes binárias nos exemplos de treino dos algoritmos de classificação e com valores numéricos (reais) de variação nos algoritmos de regressão, começamos por detectar que os segundos atingiam uma precisão mais elevada nas duas medidas de qualidade das previsões que utilizamos
, a percentagem de previsões binárias acertadas e o retorno médio dos exemplos previstos (RMEP), descritas na Subsecção 4.3.2. 

Naturalmente, este problema de perda de informação poderia ser mitigado pela utilização de várias classes de resultado (por exemplo 5, como para as variáveis independentes). Porém, a discretização da classe dos exemplos em vários intervalos não corresponde ao objectivo de previsão binária do problema original. Em alternativa optamos por adaptar a medida de qualidade das regras utilizada no procedimento Learn Rule do PA3 para utilizar a informação numérica do resultado de cada exemplo, ao invés dessa informação discretizada em classes binárias. O resto do funcionamento do algoritmo (nomeadamente as pós-condições binárias das regras induzidas) foi mantido idêntico, e portanto o algoritmo continua a realizar previsões classificativas binárias de subida ou descida. Estas alterações ao algoritmo PA3 deram origem a uma nova versão a que chamamos PA5.  

Desta forma, o algoritmo PA5 é idêntico ao PA3 em todos os aspectos funcionais excepto nos detalhes da função de avaliação das regras e no processo de escolha das classes das regras, sendo também descrito pelos procedimentos apresentados na Tabela 6.1 e apresentando a mesma complexidade algorítmica do PA3. As regras geradas pelo PA5 são também exactamente iguais às do PA3, apresentando pós-condições binárias, e apenas a definição dos valores objectivo dos exemplos usados para treino são um pouco diferentes: No PA5 esses exemplos podem continuar a ter resultados de duas classes (caso em que são internamente convertidos para os valores –1 e 1) ou podem ser valores reais positivos e negativos. A função de avaliação de regras do PA5 é também semelhante à do PA3, sendo igualmente representada pela equação 
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em que o significado de cada variável é idêntico ao descrito para o PA3, mas em que a e c são calculados de uma forma um pouco diferente. Assim, no PA5, a é definido por
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sendo que valc é a soma dos valores absolutos dos resultados dos casos correctamente cobertos pela regra, valw é a soma dos valores absolutos dos resultados dos casos erradamente cobertos pela regra e valtot é a soma dos valores absolutos dos resultados de todos os casos no conjunto de treino. É de notar que a escolha da classe de cada regra passa a ser feita com base na soma dos valores dos casos que ela cobre, sendo escolhida a classe “descida” quando essa soma é negativa e a classe “subida” quando essa soma é positiva ou nula. Desta forma, é garantido que os valores de a e c, resultantes das expressões anteriores, são sempre positivos.

Esta função de avaliação tende a minimizar o erro absoluto da classificação binária descrita (com separação das classes em zero) sobre os valores numéricos dos exemplos de treino. Dependendo dos objectivos de utilização das previsões, poderia fazer sentido utilizar uma medida que minimizasse, por exemplo, o erro quadrático. No entanto, no nosso caso de aplicação o custo ligado aos erros é linear com o valor do erro, e não com o quadrado (ou outra função) do valor do erro.

Para comparar a eficácia do PA3 e do PA5 sobre os nossos dados, corremos um processo de cross-validation sobre o conjunto agregado dos exemplos de treino das 5 acções (2500 exemplos no total). Os resultados deste processo, em termos de percentagem de acertos obtidos pelas previsões binárias do sentido de variação das cotações, são apresentados na Tabela 6.2. O PA3 e o PA5 são utilizados neste teste com valores padrão (não optimizados para os dados em análise) dos parâmetros de avaliação das regras: (=0.5 e (=0.001.    


PA3
PA5

% acertos
67.86
68.34

Tabela 6.2  Resultados de cross-validation sobre os exemplos de treino obtidos pelo PA3 e pelo PA5 

É de notar que a utilização agregada dos 2500 casos de treino das 5 acções para os testes comparativos de desenvolvimento permite um ganho de estabilidade nos modelos aprendidos, devido ao maior número de exemplos disponíveis para extracção de cada modelo e apresenta ainda a vantagem de que estes dados combinados são representativos de um comportamento “médio” das 5 acções em análise. Contrariamente ao que é mais habitual em trabalhos na área de machine learning, não usamos 10-fold cross-validation para obter os resultados da Tabela 6.2. Essa alternativa implicaria que a aprendizagem dos modelos fosse realizada a partir de 2250 casos de treino, um número consideravelmente superior ao que estará disponível para a realização das previsões finais para cada acção individual (para cada acção há 500 exemplos de treino e 500 de teste). Assumindo que a precisão dos modelos extraídos dos dados cresce com o número de exemplos de treino disponíveis (o que foi confirmado por nós em testes práticos) este número muito maior de exemplos de treino resultaria num favorecimento enganador dos resultados das previsões. Mais grave para o nosso caso, é o facto deste número maior de exemplos de treino poder influir de forma diferenciada na avaliação dos algoritmos. Para reduzir este problema optamos por usar 2-fold cross-validation, realizada sobre os 2500 casos de treino agregados. Desta forma são utilizados 1250 exemplos de treino para aprendizagem de cada modelo o que constitui uma solução de compromisso entre a estabilidade dos modelos e uma maior aproximação às condições de previsão que se vão encontrar na aplicação prática. Para confirmar a validade desta aproximação, comparamos para o PA3 e PA5 a variância resultante dos modelos extraídos com 2 fold cross-validation e com 10 fold cross-validation, não obtendo diferença significativa. Este resultado confirma os resultados obtidos, por exemplo, em [Weiss, 1991] (onde a 2 fold cross-validation demonstra uma variância relativamente baixa), e em [Kohavi, 1995] (onde, para todos os conjuntos de dados com mais de 400 exemplos, as diferenças de desvio padrão dos resultados obtidos com 2 fold cross-validation e 10 fold cross-validation provaram ser extremamente reduzidas).

Os resultados apresentados na Tabela 6.2 correspondem, como nos testes anteriores, à percentagem de acertos nas previsões para a variação do valor de referência para o dia seguinte, obtidos com 20 execuções de 2 fold cross-validation, sobre o mesmo conjunto de atributos anteriormente utilizado. Em termos de teste t-Student unilateral, a superioridade do PA5 sobre o PA3 revela-se significante a mais de 99%. 

Integração de conhecimento sobre o domínio no PA5

Como já foi referido, o nosso procedimento de preparação dos dados permite a integração de conhecimento sobre o funcionamento do domínio através da sua representação em atributos derivados construídos a partir das variáveis dos dados base. Desta forma (uma vez que as regras criadas pelo algoritmo de indução são combinações dos atributos presentes nos exemplos) os conjuntos de regras finais acabam por incluir combinações mais ou menos complexas dos indicadores técnicos definidos como variáveis derivadas, a par de combinações das variáveis originais mais simples também escolhidas como atributos. Assim, ao planearmos a integração de CSD ao nível do algoritmo de data mining, através da introdução de distorções no processo de indução de regras
, não pareceu útil envolver teorias típicas da análise técnica (que podem ser integradas de forma directa através da construção das variáveis derivadas) mas antes “meta-hipóteses” muito genéricas, potencialmente aplicáveis de forma global às regras geradas pelo algoritmo. 

No nosso domínio experimental, a informação relevante presente nos dados base está muito disfarçada por uma importante componente de ruído, e o número de exemplos disponíveis para data mining é bastante limitado. Desta forma, existe uma tendência importante para o aparecimento de situações de overfitting, muito prejudiciais para as previsões efectuadas em dados out of sample. Assim, ao especificar “meta-hipóteses” para integrar como distorções ao processo de busca do algoritmo de indução, optamos por escolher relações genéricas com potencialidade para reduzir os problemas de overfitting.

Na nossa experiência de integração de CSD no algoritmo de indução de regras, decidimos testar duas hipóteses genéricas sobre o domínio que condicionam o processo de busca das regras. Em particular, essas hipóteses vão penalisar a selecção das regras pertencentes a uma classe particular e promover a generalização das regras pertencentes a uma outra classe de regras “marginais”. 

A primeira hipótese sugere que uma boa regra não deve incluir um teste sobre um atributo com valores ordenados que só aceite o seu valor central (3, uma vez que os atributos são discretizados para assumirem valores entre 1 e 5). O raciocínio que justifica esta hipótese é que se espera que o valor central corresponda a um significado de “neutralidade” para o atributo ordenado em causa, e portanto não aponte fortemente para variações claras dos valores das cotações. Para integrar esta hipótese no PA5, alteramos a métrica de avaliação das regras utilizada no procedimento Learn Rule (descrito na Tabela 6.1) de forma a que, para as regras com um selector que envolve um atributo ordenado com o valor 3, a avaliação standard é multiplicada por uma constante (chamada mod1) com um valor real positivo inferior a 1 (reduzindo assim o valor da avaliação).  

A segunda hipótese sugere que se uma regra tem um teste sobre um atributo com valores ordenados em que um valor de 2 ou 4 é aceite, então o correspondente “valor extremo” (1 e 5, respectivamente) deve também ser aceite. Esta hipótese é justificada por se esperar que, quando um valor “forte” (alto ou baixo) para um indicador técnico parece predictivo em relação a um sentido futuro de variação de uma cotação, então um valor ainda mais forte (na mesma direcção) para esse indicador aponte também na mesma direcção. Para integrar esta hipótese no PA5, alteramos a métrica de avaliação das regras usada no procedimento Expand Rule. Quando, durante a avaliação das expansões, surge uma regra que tem um selector (envolvendo um atributo com valores ordenados) que é expandido de um valor de 2 ou 4 para incluir (respectivamente) os valores extremos de 1 ou 5, a avaliação standard da regra expandida resultante é aumentada através da multiplicação por uma constante (chamada mod2) com um valor real maior que 1. 

A ideia geral que justifica o teste destas hipóteses ao nível da indução das regras é que se as hipóteses forem globalmente eficazes então as regras que não concordam com elas tem uma probabilidade mais elevada de corresponder a flutuações fortuitas dos dados de treino, devidas a ruído, e não a características estáveis dos dados, úteis para previsão sobre outros dados gerados pelo mesmo sistema. Assim, a introdução de uma pequena penalização na avaliação de algumas regras específicas, que o CSD disponível sugere como especialmente incertas, assegura que as regras desse tipo que continuam a aparecer na lista de regras induzidas correspondem a padrões dos dados de treino com uma “força” superior à média. Por outro lado, a promoção (através de um ligeiro favorecimento nas avaliações) de uma maior generalização para uma classe específica de regras marginais (que o CSD disponível sugere como generalizáveis) tende a aumentar a sua cobertura e a evitar que deixem de ser generalizadas por causa de flutuações pontuais dos dados. Naturalmente, se as hipóteses testadas forem globalmente verdadeiras, elas devem contribuir para aumentar a precisão das previsões realizadas sobre os dados de teste, e se forem globalmente falsas devem reduzir a precisão das previsões sobre os dados de teste. Em qualquer caso, obviamente, a introdução destas tendências (ou distorções) na busca de regras irá sempre reduzir a precisão dos conjuntos de regras sobre os dados de treino.

É de realçar que o aumento de número de exemplos de treino reduz muito as vantagens de utilizar este tipo de CSD para focar a busca de regras uma vez que, com um maior número de exemplos, os verdadeiros padrões presentes nos dados de treino tendem a ser menos obscurecidos por ruído, e a ser mais correctamente identificados pelo processo de indução não distorcido. Assim, é de esperar que, a partir de um determinado número de exemplos de treino, este tipo de distorção do processo de busca deixe de ser benéfico e comece mesmo a prejudicar os resultados sobre os exemplos de teste.

Para testar a inclusão directa de CSD no PA5, através do processo anteriormente descrito, realizamos sobre os mesmos dados e utilizando o mesmo processo de 20 execuções de 2-fold cross-validation, testes com vários valores para os parâmetros mod1 e mod2 do PA5. Os resultados obtidos (percentagem de acertos em previsões binárias de subida ou descida) estão ilustrados na Figura 6.1.

[image: image6.wmf]tot

w

c

val

val

val

c

/

)

(

-

=

Figura 6.1  Percentagem de acertos obtidos com o PA5 fazendo variar mod1 (em cima) e mod2 (em baixo)

Como a Figura 6.1 ilustra, ambas as hipóteses sobre o domínio testadas no PA5 permitem melhorar os resultados do algoritmo em relação aos conseguidos sem integração de CSD. Na realidade, os dois gráficos apresentam regiões em que os resultados parecem consistentemente superiores à alternativa de não utilizar CSD (parâmetros mod1 e mod2 com valor 1). Assim, para a primeira teoria, todos os valores de mod1 diferentes de 1 produzem melhores resultados do que os obtidos na ausência da utilização de CSD, sendo os melhores resultados obtidos de forma estável para a zona próxima do melhor valor absoluto, obtido para mod1=0.8. No caso da segunda teoria, existem valores de mod2 diferentes de 1 que produzem resultados ligeiramente inferiores aos conseguidos sem utilizar CSD (o valor mais baixo é atingido para mod2=1.4), mas existe também uma região (correspondente a mod2(1.8) em que os resultados estabilizam a valores mais elevados do que os obtidos sem CSD. Para esta segunda teoria o melhor valor absoluto dos resultados e obtido para mod2=2.1.

É de notar que neste teste as duas teorias foram avaliadas separadamente, mantendo um dos parâmetros com o valor 1 enquanto o outro varia. Esta abordagem foi seguida porque o CSD correspondente a cada teoria é definido de forma independente, e também para reduzir a tendência para overfitting sempre presente neste tipo de previsões. Assim, não se tentou escolher o melhor ponto (mod1, mod2) numa busca bidimensional da melhor combinação de valores de mod1 e mod2. Ao invés disso, combinaram-se simplesmente os melhores valores obtidos isoladamente para cada parâmetro, e comparou-se o resultado obtido dessa forma com o resultado obtido sem CSD (mod1=mod2=1), através de um paired t-test. A percentagem de acertos em previsões binárias obtida com 20x2 cross-validation para o PA5 com mod1=0.8 e mod2=2.1, foi de 68.574%. Comparando este valor com o resultado de 68.336 % de acertos obtido com o PA5 sem CSD, através de um paired t-test unilateral, obtemos um nível de significância de 97.5% para a superioridade da versão do algoritmo em que a busca de hipóteses foi dirigida com CSD, bastante elevado considerando a limitada diferença percentual atingida
. 

Filtragem da lista de regras induzidas

O mecanismo do PA5 que permite a filtragem final da lista de regras induzidas foi também testado usando o mesmo tipo de metodologia experimental. A Figura 6.2 apresenta, para vários valores do parâmetro que regula a filtragem das regras (a que chamamos limiar), os valores de percentagem de acertos obtidos sobre os exemplos para os quais é realizada previsão, e também a percentagem de exemplos que são previstos, em relação ao número total de exemplos de teste. 
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Figura 6.2  Percentagem de previsões certas (em cima) e de cobertura (em baixo) obtidas com o PA5 ao fazer variar o parâmetro de filtragem da lista final de regras

Para ilustrar a forma de apresentação dos resultados da Figura 6.2 tomemos como exemplo um valor de 0.3 para o parâmetro limiar. Nestas condições obtemos uma percentagem de previsões acertadas de cerca de 73%, sendo esta percentagem calculada sobre o número de previsões realizadas, que com este valor do limiar corresponde a cerca de 50% dos casos de teste, e não sobre o número total de exemplos de teste, como é mais usual em machine learning.

O valor negativo (-0.1) que aparece nos gráficos da Figura 6.2 como o primeiro valor do parâmetro limiar corresponde a dar ao algoritmo uma instrução para, além de não realizar qualquer filtragem das regras induzidas, acrescentar no final da lista ordenada de regras uma default rule (uma regra que se aplica a todos os casos e que se limita a prever a classe mais frequente no conjunto de exemplos de treino). Desta forma, por implementação, um valor negativo deste parâmetro garante a previsão de qualquer exemplo de teste que possa surgir (mesmo que não seja coberto por nenhuma das regras induzidas pelo algoritmo) e a percentagem de cobertura conseguida sobre os exemplos de teste atinge os 100%. Quando o parâmetro limiar toma o valor 0, não há filtragem da lista de regras original mas não é acrescentada a default rule. Desta forma, pode já não ser atingida uma cobertura de 100% dos exemplos de teste. Quando o parâmetro limiar é positivo, valores crescentes provocam uma filtragem progressivamente mais radical a lista de regras original, reduzindo o grau de cobertura conseguido sobre os exemplos de teste. É de notar que a implementação do PA5 garante que a primeira regra da lista ordenada de regras induzidas nunca é eliminada pelo processo de filtragem. Desta forma, aumentar o valor do parâmetro limiar a partir do nível que já resulta na filtragem de todas as regras à excepção da primeira deixa de resultar numa maior selecção das regras. No caso destes testes, a partir de um valor de 0.4 para este parâmetro deixa de haver a filtragem de mais regras, pelo que a partir desse valor o grau de cobertura e a precisão das previsões estabiliza, como se pode verificar nos gráficos da Figura 6.2. 

Neste teste, tal como nos anteriores, o parâmetro ( que regula o bias-variance tradeoff (correspondente à regulação da tendência para preferir regras com maior cobertura ou com maior precisão sobre os casos de treino), foi mantido no valor standard de 0.5 (valor fixado à partida, sem qualquer processo de optimização para os dados concretos em análise). No entanto, os resultados obtidos com o processo de filtragem final da lista de regras são bastante sensíveis ao valor escolhido para este parâmetro, pelo que o grau de filtragem da lista de regras deve ser decidido em simultâneo com a escolha do parâmetro (. 

Escolha dos valores dos parâmetros do PA5

O algoritmo PA5 envolve um total de 5 parâmetros: O parâmetro (, que regula a preferência por regras com maior precisão ou com maior cobertura; o parâmetro (, que regula a importância atribuída à simplicidade das regras; os parâmetros mod1 e mod2, que regulam o emprego das duas teorias sobre o domínio testadas na nossa aplicação; e o parâmetro limiar que regula a filtragem final das regras induzidas. Naturalmente, destes 5 parâmetros só 3 fazem parte do algoritmo PA5 standard, uma vez que os parâmetros mod1 e mod2 dizem respeito a conhecimento sobre o domínio específico à nossa aplicação.

Os 5 parâmetros interactuam de formas complexas, e os seus valores deveriam ser optimizados em simultâneo para os dados disponíveis. No entanto, dado o número de valores que teriam que ser testados para cada parâmetro, torna-se impossível realizar uma procura exaustiva dos valores óptimos, em particular se se utilizar um processo tipo cross-validation para avaliação dos resultados. Desta forma, realizamos uma procura heurística, usando de novo os dados de treino agregados das 5 acções (2500 casos) e o processo de 20x2 cross-validation já empregues nos testes anteriores, e usando como critério de avaliação a  percentagem de acertos atingida. É de notar que esta escolha dos parâmetros para o PA5 utiliza os dados combinados das 5 acções para evitar ajustes excessivamente finos aos conjuntos de (500) casos de treino de cada acção individual. Além disso, esta escolha foi baseada num conjunto específico de exemplos, preparados para previsão de t+1, uma vez que parece razoável esperar que os outros conjuntos de exemplos envolvidos na nossa aplicação (para previsão de t+1 mas com diferentes atributos, ou para previsão de t+3) exibam características globais semelhantes. 

Nesta busca, começamos por procurar valores óptimos para os parâmetros ( e limiar, que são os que tem maior influência na qualidade das previsões e também os que exibem um maior grau de interdependência. Assim, realizamos uma busca bidimensional para estes parâmetros, mantendo os outros 3 parâmetros fixos em valores “padrão” (para o parâmetro ( usamos o valor 0.001, e para mod1 e mod2 usamos o valor 1, que corresponde a não utilizar CSD para distorcer a busca das melhores regras). Nesta busca não foi possível escolher simplesmente o melhor ponto bidimensional (para os valores dos dois parâmetros envolvidos), pois a variação do parâmetro limiar, além de resultar em diferentes percentagens de acertos nas previsões efectuadas, resulta também numa variação da proporção de exemplos de teste cobertos pelas previsões efectuadas. Desta forma, tendo em conta o grau previsível de utilidade (para o desenvolvimento dos critérios de negociação) de previsões com cobertura total dos exemplos de teste ou de previsões sem essa cobertura total mas com maior precisão, escolhemos para estes dois parâmetros dois pontos de funcionamento A( e B( definidos por A(=((=0.2; limiar=–0.1) e B(=((=0.7; limiar=0.5). No ponto A(, com limiar=–0.1, o algoritmo acrescenta no final da lista de regras uma default rule, e assim realiza previsões para todos os casos. No ponto B(, com limiar=0.5, o algoritmo realiza uma filtragem relativamente radical das listas de regras induzidas (no nosso caso de previsão, é frequente só reter para a lista final de regras a primeira das regras induzidas) e não acrescenta a default rule. Desta forma, apenas realiza previsões para uma fracção relativamente limitada dos casos de teste, mas apresenta uma percentagem de previsões acertadas muito elevada sobre os casos para os quais realiza previsão.   

Com base nestes dois pontos definidos em termos dos parâmetros ( e limiar realizamos depois buscas locais para escolha dos valores para os parâmetros (, mod1 e mod2. Para o parâmetro (, realizamos duas buscas autónomas, fixando os outros parâmetros nos pontos quadridimensionais A((=((=0.2; limiar=–0.1; mod1=1; mod2=1) e B((=((=0.7; limiar=0.5; mod1=1; mod2=1). Para o ponto A(( os resultados provaram uma completa insensibilidade aos valores usados para o parâmetro ( 
. Para o ponto B((, os resultados obtidos confirmaram a nossa expectativa ao produzirem um benefício muito ligeiro (sem significância estatística) para valores muito reduzidos mas não nulos do parâmetro (, começando depois prejudicar a precisão original quando ( foi aumentado para além de 0.01. Estes resultados apontaram, assim, para uma importância limitada do parâmetro (, no contexto da nossa aplicação, e decidimos manter para este parâmetro o valor “standard” de 0.001, que na prática faz com que o critério de simplicidade apenas desempate (a favor das regra mais simples) a avaliação de regras com avaliação semelhante em termos de precisão e cobertura.

Finalmente, para a escolha dos parâmetros mod1 e mod2, que controlam a utilização das teorias sobre o funcionamento do domínio, realizamos buscas com optimização simultânea para os dois parâmetros mantendo os outros três parâmetros fixos nos pontos tridimensionais A(((=((=0.2; limiar=–0.1; (=0.001) e B(((=((=0.7; limiar=0.5; (=0.001). Os resultados obtidos nestes testes assemelharam-se bastante aos obtidos com a variação do parâmetro (. Assim, nos testes realizados para o ponto A(((, a variação dos valores de mod1 e mod2 não produziu resultados diferentes dos obtidos com mod1=mod2=1 
. Para o ponto B(((, a variação dos valores de mod1 e mod2 produziu resultados sempre muito próximos dos obtidos para mod1=mod2=1 (sempre sem atingir diferenças estatisticamente significativas). Além disso, nesta situação, os pontos em que foi possível obter melhores resultados com recurso a valores diferentes de 1 para os parâmetros mod1 e mod2 demonstraram baixa estabilidade (alguns valores muito próximos dos mesmos parâmetros já produziam resultados inferiores aos obtidos com mod1=mod2=1). Desta forma, consideramos que as hipóteses sobre o domínio testadas não provaram produzir resultados suficientemente significativos e robustos para que se justificasse utilizá-las para distorcer as condições de busca das melhores regras na vizinhança dos pontos A((( e B(((, através da utilização de valores diferentes de 1 para os parâmetros mod1 e mod2.

Na sequência deste processo de escolha dos parâmetros a empregar para o algoritmo PA5 foram então seleccionados dois pontos de funcionamento A e B, em que os cinco parâmetros envolvidos tomaram os valores A=((=0.2; limiar=–0.1; (=0.001; mod1=1; mod2=1) e B=((=0.7; limiar=0.5; (=0.001; mod1=1; mod2=1). Sobre os dados de treino utilizados para desenvolvimento, nas condições já descritas, a utilização destes dois conjuntos de parâmetros produz previsões com os seguintes resultados: Para o ponto A, são realizadas previsões com cobertura total e de 68.88 % de acertos. Para o ponto B, a percentagem de previsões acertadas atinge os 83.01 %, mas apenas são realizadas previsões em 19.97 % dos casos.

Na sequência dos resultados dos testes para escolha dos parâmetros do PA5, estudamos a razão para a diferença de precisão entre as previsões realizadas apenas com as melhores regras induzidas e as realizadas pelos conjuntos totais de regras induzidas com acrescento da default rule. Analisando a default rule, notamos que nos 2500 casos de treino utilizados nestes testes os casos do tipo “descida” são ligeiramente mais numerosos do que os casos do tipo “subida ou ausência de variação”. Mais exactamente, os casos tipo “descida” são 50.88 % dos casos totais, o que, no nosso contexto de 2 fold cross-validation, implica que o valor médio de precisão da default rule seja inferior a 50.88 % (e que o seu limite máximo de precisão seja 51.76 %).

Estes níveis de precisão (muito inferiores à precisão média de mais de 70 % atingida pelas regras efectivamente induzidas pelo algoritmo) significam que os casos em que as previsões do PA5 acabam por ser feitas pela default rule provocam uma descida importante da precisão média das previsões efectuadas.

Além da baixa precisão da default rule, verificamos também que a precisão (sobre os casos de teste) das primeiras regras induzidas pelo algoritmo é muito superior à atingida pelas últimas. Esta situação não é inesperada pois, uma vez que o PA5 utiliza uma abordagem em cobertura sequencial, as primeiras regras são induzidas sobre um número muito elevado de casos de treino do que as últimas
. Este facto implica que, sobre dados com muito ruído, as primeiras regras a serem induzidas tendam a ser muito mais precisas e estáveis do que as últimas. 

6.2  Outros algoritmos utilizados para data mining
Como já foi referido, neste trabalho optamos por empregar vários algoritmos de data mining. Esta aproximação multi-estratégia surgiu no âmbito da abordagem iterativa ao desenvolvimento do processo global de KDD, com melhorias sucessivas das suas várias fases. Assim, nas primeiras iterações do processo, começamos por utilizar apenas o algoritmo PA5 para a realização das previsões. Posteriormente, tendo em consideração as características dos dados (em particular o ruído envolvido) optamos por associar outros algoritmos, numa aproximação multi-estratégia. Desta forma obtemos várias previsões independentes dos valores de cada série temporal objectivo e estas diferentes previsões podem ser combinadas no processo de negociação, de forma a obter ganhos de estabilidade e precisão.

Nesta secção descrevem-se os dois algoritmos utilizados a par do PA5 para a realização das previsões de cada acção: o algoritmo Lazy3, que emprega uma abordagem de k-nearest neighbors, e o Naïve Bayes Classifier, um algoritmo clássico baseado no teorema de Bayes. 

6.2.1  O algoritmo Lazy3

O Lazy3 é um algoritmo de regressão tipo kernel [Nadaraya, 1964], [Watson, 1964], baseado numa abordagem tradicional de k-nearest neighbors [Kibler et al., 1989], [Aha et al., 1991]. 

Os bons resultados obtidos em [Bontempi, 1999] com a utilização deste tipo de algoritmos baseados em exemplos para previsão de séries temporais complexas, foram uma das razões que contribuíram para que tenhamos decidido utilizar também este algoritmo. Outras razões para a selecção deste algoritmo foram a sua robustez e simplicidade (importantes, dada a forte tendência para overfitting do nosso problema de previsão), e o facto de constituir uma abordagem totalmente distinta do algoritmo de indução de regras PA5
. 

A implementação do Lazy3 foi também inspirada no trabalho de Bontempi, que discute os aspectos deste tipo de abordagem mais relevantes para a previsão de séries temporais [Bontempi, 1999]. O seu funcionamento baseia-se na seguinte sequência de acções:

1. Recebe os valores dos atributos (variáveis independentes) de um exemplo novo, para o qual se pretende prever a variável objectivo (dependente).

2. Calcula a distância (definida por uma função dos valores dos atributos) entre cada exemplo de treino e o exemplo a ser previsto.

3. Selecciona os k exemplos de treino mais próximos do exemplo a ser previsto.

4. Usando os resultados dos k exemplos de treino seleccionados, calcula uma previsão para o resultado do novo exemplo.
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Para cálculo da distância entre exemplos, o Lazy3 usa uma métrica ortogonal, “tipo Manhattan”, que emprega pesos diferentes para cada atributo, de acordo com o ranking de valor informativo estabelecido pelo método de avaliação de atributos descrito no Capítulo 5. Esta métrica calcula a distância disti,j, entre os exemplos i e j através da equação

em que V é o número de atributos em cada exemplo, Hk é o peso associado ao valor informativo do atributo k, e ak,i é o valor do atributo k no exemplo i. Por sua vez, Hk é dado por 
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em que V é o número de atributos em cada exemplo e Rk=1, 2, …, V é a posição do atributo k, no ranking de valor dos atributos (em que 1 é a posição do melhor atributo e V é a posição do pior). 

Neste tipo de métodos baseados em exemplos, o número k de exemplos empregues como vizinhança local de cada exemplo de teste em análise é usualmente considerado um dos parâmetros que mais influem na qualidade das previsões [Bontempi, 1999]. Em termos gerais, um valor baixo para k torna possível um ajuste local mais exacto a eventuais não linearidades dos dados, conseguindo-se assim reduzir o erro de  bias. No entanto, com um valor baixo para k, o número de valores dos dados que são utilizados para a realização de cada previsão tende a ser pequeno demais para uma redução eficaz dos efeitos da presença de ruído na vizinhança considerada (através de um “efeito de média”). Desta forma, o erro de variância das previsões torna-se maior para valores de k mais pequenos. No nosso caso, a importância do ruído nos dados leva a que uma vizinhança pequena seja particularmente negativa, mas também é necessário ter em conta que uma vizinhança demasiado grande tende a provocar um “efeito de média” exagerado, começando a integrar na vizinhança exemplos que já são demasiado diferentes do exemplo de teste em análise e aumentando o erro de bias. 

Para determinar o valor de k a usar na nossa aplicação prática, executamos um processo de procura guiado por estimativas obtidas por cross-validation sobre os 2500 casos de treino das 5 acções. Uma vez que o número de casos de treino a utilizar influi na escolha do melhor número de casos a considerar na vizinhança, realizamos vários processos de cross-validation utilizando de cada vez fracções diferentes dos 2500 casos para treino (e, naturalmente, usando os restantes casos para teste). Assim, utilizamos 500 casos de treino e 2000 de teste, numa cross-validation que se poderia considerar como de 1/5 folds, 625 casos de treino e 1875 de teste numa cross-validation que se poderia considerar como de 1/4 folds, e 1250 casos de treino e de teste numa 2-fold cross-validation convencional. 
Nestes testes comparamos os resultados obtidos com vários valores fixos de k (número de vizinhos usados para previsão) e também vários valores de k decididos dinamicamente. Como exemplos, testamos vizinhanças dinâmicas com o valor de k definido como uma fracção do número de casos de treino, e testamos também vários valores para “larguras de banda” (distância máxima entre os exemplos de treino e o de teste) fixas, situação que resulta num número variável de exemplos da vizinhança. Em resultado destes testes, acabamos por escolher um valor fixo de 150 casos para a vizinhança
. É de notar que este valor de 150 casos para k corresponde a quase 1/3 dos 500 casos de treino disponíveis à partida para cada cotação individual a prever, pelo que pode ser considerado bastante elevado. O facto de termos obtido os melhores resultados com este valor de vizinhança ilustra mais uma vez o elevado nível de ruído presente nos nossos dados práticos.

Os algoritmos baseados em exemplos, como o Lazy3, empregam uma função kernel, dependente da distância para o exemplo de teste em análise, para calcularem o peso relativo dos exemplos integrados na vizinhança utilizada. No entanto, os resultados obtidos por este tipo de algoritmos tendem a não ser muito sensíveis ao tipo de função de kernel utilizada [Atkenson et al., 1997], [Bontempi, 1999]. Por este motivo, no Lazy3 utilizamos uma função de kernel muito simples, que atribui pesos aos casos de treino (incluídos na vizinhança seleccionada) de forma inversamente proporcional à distância entre cada um desses casos e o caso de teste. Esta função resulta numa distribuição de pesos centrada no exemplo em avaliação, que tende para atribuir um peso zero aos casos com distância infinita, mas é truncada pelos limites da vizinhança. Para evitar que os casos de treino mais próximos do caso de teste em análise sejam avaliados com um peso excessivo (que atingiria um valor infinito para os casos a uma distância zero), utilizamos uma versão alterada da função de distância inversa pura, que é definida pela expressão:
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onde K é o valor da função de kernel e d é a distância entre o exemplo de treino cujo peso se deseja avaliar e o exemplo de teste em análise. Esta função é por vezes conhecida por “distância inversa corrigida” [Bontempi, 1999].

Num teste de 20x2 cross-validation realizado nas mesmas condições dos testes efectuados para o PA5, o Lazy3 conseguiu uma percentagem de acertos de 69.854 %. Este resultado é melhor do que o atingido pelo PA5 nas mesmas condições (68.878 %). Além disso, devido à extensa vizinhança utilizada, o Lazy3 apresenta uma grande estabilidade nos seus resultados (neste teste, o desvio padrão das 20 execuções de cross-validation do Lazy3 é de 0.375, enquanto o desvio padrão atingido nas mesmas circunstâncias pelo PA5 é de 0.461). O Lazy3 apresenta ainda a vantagem de realizar previsões regressivas (no nosso caso sob a forma do valor numérico da percentagem de variação prevista para o dia seguinte)
, o que é mais informativo do que a simples previsão de classes binárias (subida/descida) realizada pelo PA5. No entanto, é de assinalar que o PA5 permite a utilização de opções importantes como a filtragem da lista final de regras que podem conduzir a melhores percentagens de acertos, embora à custa de uma menor cobertura dos casos de teste. 

6.2.2  O algoritmo Naïve Bayes

O terceiro algoritmo que empregamos no sistema de previsão é uma versão standard do Naïve Bayes Classifier [Duda e Hart, 1973], por vezes também chamado Simple Bayesian Classifier [Domingos e Pazzani, 1996]. As razões para a escolha deste algoritmo foram múltiplas. Por um lado, é um algoritmo muito simples em termos funcionais e de representação, o que tende a limitar os problemas de overfitting e a tornar a sua execução muito rápida. Além disso, este algoritmo consegue geralmente produzir bons resultados mesmo em presença de ruído ou de dependência entre os atributos, o que o torna competitivo com algoritmos muito mais complexos [Langley et al., 1992], [Domingos e Pazzani, 1997] e faz com que seja aplicável aos nossos dados. Adicionalmente, o Naïve Bayes utiliza uma aproximação à aprendizagem indutiva totalmente distinta das do PA5 e do Lazy3. Esta difereça de metodologia constitui uma vantagem importante para o cenário de combinação de previsões em causa neste trabalho.
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O Naïve Bayes Classifier (NBC) baseia-se no cálculo da probabilidade de um exemplo cujos atributos são conhecidos pertencer a cada uma das classes de resultado possíveis. Essa probabilidade é calculada através do teorema de Bayes que pode ser expresso pela equação:

onde p(Ci|A) é a probabilidade de um exemplo cujo conjunto de atributos é A=(a1, a2, …, aj) pertencer à classe Ci. O numerador é o produto da probabilidade de um exemplo da classe Ci ter A como o seu conjunto de atributos pela probabilidade de um qualquer exemplo pertencer à classe Ci. O denominador é o somatório de todos os produtos semelhantes ao do numerador, considerados através de todas as classes de resultado existentes. No NBC, p(Ci) é estimado a partir da distribuição de classes nos exemplos de treino, e p(A|Ci) é calculado através de 

onde p(aj|Ci) é a probabilidade de um exemplo cujo atributo j tem o valor aj pertencer [image: image12.wmf]40.00
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à classe Ci. 

No NBC, todos os termos p(aj|Ci) são calculados sobre os exemplos de treino, examinando para cada classe a frequência de cada valor de cada atributo. É de notar que a aplicação do algoritmo a cada novo exemplo de teste é extremamente rápida, uma vez construídas a matriz de probabilidades p(aj|Ci) e o vector de probabilidades p(Ci), a partir dos exemplos de treino. Naturalmente, a previsão realizada pelo NBC para cada exemplo de teste é a classe que corresponde à maior probabilidade p(Ci|A). 

No nosso trabalho realizamos a implementação deste algoritmo a partir da versão descrita em [Clark e Niblett, 1989]. Nesta versão, o problema de calcular erradamente como zero uma probabilidade p(A|Ci) devido ao facto de o número limitado de exemplos de treino gerar um valor zero para um dos elementos multiplicativos p(aj|Ci), é evitado atribuindo um valor reduzido mas não nulo a esta probabilidade, mesmo quando nos exemplos de treino não existe nenhuma instância com esse valor.  

No teste de 20x2 cross-validation realizado nas mesmas circunstâncias dos testes para os algoritmos anteriores, o NBC conseguiu atingir uma percentagem de previsões acertadas de 68.940 %, confirmando a eficiência deste tipo de algoritmo. Este resultado é ligeiramente melhor do que os 68.878 % obtidos pelo PA5 com (=0.2, embora tenha sido batido pelos 69.854 % atingidos pelo Lazy3. No entanto, em termos de variância dos resultados através das 20 execuções de cross-validation, o NBC conseguiu o resultado mais estável. Concretamente, o desvio padrão das percentagens de acertos do NBC foi de 0.357 %, ligeiramente melhor que os 0.366 % do Lazy3 e melhor que os 0.461 % obtidos pelo PA5. 

A respeito da comparação de resultados do NBC e do Lazy3 com o PA5, é de notar que o PA5 (como qualquer outro algoritmo de cobertura sequencial) só induz as regras necessárias para cobrir os exemplos de treino, e é obrigado a utilizar uma técnica de previsão adicional (como a default rule, que apresenta resultados muito fracos neste contexto) para garantir uma cobertura de 100% dos possíveis casos de teste. Por sua vez, a metodologia de construção de previsões do NBC e do Lazy3 garante a previsão de qualquer exemplo de teste que lhes seja apresentado, o que torna desnecessário o recurso a uma solução exterior aos princípios de funcionamento standard destes algoritmos (como a default rule no PA5) para assegurar a previsão de qualquer possível caso de teste. Esta diferença fundamental de funcionamento é uma das razões principais para explicar os melhores resultados que os algoritmos Lazy3 e NBC conseguem atingir nos testes efectuados (nos casos em que é exigida uma previsão para todos os casos de teste possíveis).
6.3  Aspectos específicos da metodologia de data mining utilizada

No Capítulo 3 afirmamos que em previsões binárias de cotações bolsistas é usualmente impossível atingir percentagens de acertos muito superiores a 50%. Acontece que nas previsões já realizadas sobre os dados de treino, para escolha das alternativas técnicas do processo de previsão, atingimos percentagens de acertos que chegam a ultrapassar os 70% (veja-se por exemplo a Figura 6.2). Naturalmente, estas previsões foram realizadas em condições um pouco diferentes das previsões finais sobre dados out-of-sample. Nomeadamente, foram realizadas com utilização de casos de treino temporalmente posteriores aos casos a prever, e os dados envolvidos foram utilizados para a escolha de parâmetros importantes dos algoritmos de previsão (como o parâmetro ( do PA5 ou o número k de neighbors na vizinhança empregue no Lazy3), pelo que houve optimização in-sample destes algoritmos. No entanto estes “abusos” (voluntários, uma vez que o objectivo desta fase é a definição técnica do processo de previsão e não a estimativa da capacidade final de previsão em situação out-of-sample) dificilmente poderiam justificar as percentagens de acerto atingidas. Perante esta realidade analisamos a nossa situação de previsão, tendo concluído que o nível de precisão atingido decorre do facto de se estar a trabalhar com os valores médios diários das cotações (os “valores de referência”, definidos no Capítulo 4), e não com valores pontuais. 

Mais exactamente, as previsões efectuadas visam distinguir as situações de subida ou descida de ref(t+1) em relação a ref(t). O último valor de cotação utilizado para compor os atributos dos exemplos disponíveis para treino é clo(t), o valor de fecho do dia t (o último dia cujas cotações são conhecidas). Em termos médios pode considerar-se este valor como mais recente do que o valor de ref(t) utilizado para referência da previsão, como a Figura 6.3 ilustra.
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Figura 6.3  O valor clo(t) é mais recente do que o valor médio ref(t)
Assim, clo(t) está temporalmente mais próximo de ref(t+1) do que ref(t), e portanto será de esperar que o seu valor seja mais semelhante ao valor de ref(t+1) do que o valor de ref(t) (que, nas nossas previsões, é utilizado como ponto de referência para a variação de valor). É de notar que a hipótese de Random Walk aponta mesmo clo(t) (o valor mais recente conhecido no momento de realização da previsão) como a melhor estimativa possível para o valor de ref(t+1). 

De facto, a previsão da variação entre ref(t) e ref(t+1) pode ser decomposta numa soma da variação entre ref(t) e clo(t) (que é um valor já conhecido no instante de realização das previsões) e da variação entre clo(t) e ref(t+1) (que é uma componente totalmente desconhecida no momento de realização das previsões). Desta forma, o conhecimento do valor de clo(t), e o seu emprego na composição dos atributos dos exemplos, pode ser encarado como correspondendo a conhecer uma fracção da variação total que se pretende prever, e permite atingir percentagem de acertos nas previsões binárias consideravelmente maiores do que as que seriam possíveis noutras condições.

Devido à ocorrência deste fenómeno, ao apresentar as previsões finais faz sentido incluir também os resultados da hipótese de Random Walk que corresponde a prever a subida ou descida de ref(t+1) em relação a ref(t) esperando simplesmente que ref(t+1) seja igual a clo(t). É de notar que quando se usa o último valor conhecido como base de referência para as previsões de sentido da variação, a hipótese de Random Walk não permite produzir previsões, pois aponta sempre para ausência de variação entre esse último valor conhecido e o valor futuro em previsão. Porém, no nosso caso, esta hipótese permite produzir previsões explícitas de subida e de descida, considerando simplesmente que o sentido de variação em previsão será de subida quando clo(t) é maior do que ref(t) e de descida quando clo(t) é menor que ref(t). 

Na fase de pré-processamento dos dados foi executado um processo interactivo de desenvolvimento, análise e selecção de atributos para proceder à escolha global de dois conjuntos de atributos relevantes para as previsões a realizar (para prazos de 1 e de 3 dias). Na fase de data mining, face à utilização de algoritmos específicos, é útil reduzir o número de atributos efectivamente utilizados, ao invés de utilizar os conjuntos totais dos atributos que foram desenvolvidos na fase de pré-processamento dos dados. Como já foi referido, reduzir ao máximo a presença de atributos irrelevantes ou redundantes é quase sempre importante para conseguir boas previsões, em especial em domínios com ruído e com poucos exemplos de treino disponíveis. No entanto, a escolha do melhor número de atributos a manter e o próprio grau de utilidade desta selecção dos melhores atributos dependem do algoritmo específico que vai ser utilizado. Em particular, nos três algoritmos utilizados nesta tese existem de facto diferenças importantes no tratamento dos atributos. Como exemplo considere-se que, na indução de cada regra, o algoritmo PA5 só utiliza os atributos que geram os melhores selectores (podendo só utilizar dois ou três atributos diferentes em todo o conjunto de regras) enquanto o Lazy3 e o NBC utilizam sempre todos os atributos disponíveis. Desta forma, a forma de lidar com os atributos menos relevantes é totalmente diferente no PA5 e no Lazy3 ou no NBC. No nosso caso, a redução individualizada do número de atributos permitiu obter ganhos de precisão para todos os algoritmos.

Para a selecção do melhor número de atributos para cada algoritmo utilizamos uma metodologia de teste convencional, embora ligeiramente diferente das utilizadas anteriormente. Neste caso, considerando que a escolha do melhor número de atributos a usar em cada algoritmo depende fortemente do número de casos de treino disponíveis para as previsões e da capacidade informativa dos dados envolvidos, empregamos um modelo de teste mais próximo das condições finais de previsão. Assim, tendo já disponíveis os conjuntos de dados definitivos (para cada acção e para cada prazo de previsão), optamos por utilizar esses dados neste teste, realizando previsões independentes para cada acção e cada prazo. Esta selecção foi iniciada pela aplicação do módulo de avaliação e ordenação dos atributos (descrito no Capítulo 5) sobre os dados de treino agregados das 5 acções (2500 casos), usando de forma independente os dados para previsão de cada prazo. Desta forma, obtivemos um ranking da qualidade relativa dos atributos para cada um dos dois conjuntos de 25 atributos. Em seguida, usando 10x10 cross-validation sobre os (500) casos de treino de cada acção individual
, corremos cada algoritmo usando apenas os V melhores atributos de cada conjunto, fazendo V variar entre 1 e 25. Desta forma, obtivemos para cada um dos três algoritmos e para cada valor de V, 10 resultados de previsão (5 acções e dois prazos). Para evitar situações de overfitting, optamos por escolher o melhor número de atributos para cada algoritmo combinando os resultados destas 10 previsões. Desta forma, o número de atributos a utilizar em cada algoritmo foi fixado de forma idêntica para as previsões das várias acções e dos dois prazos em análise. 

O número de atributos que apresentou melhores resultados médios para cada algoritmo foi de 10 atributos para o PA5, 13 para o Lazy3 e 12 para o NBC. 

6.4  Resultados das previsões

Depois da parametrização dos algoritmos e da escolha individualizada do número de atributos a utilizar para cada algoritmo, passamos à execução dos algoritmos sobre os dados completos.  Neste trabalho, realizamos previsões através dos 3 algoritmos descritos nas secções 6.1 e 6.2, e através do conceito de Random Walk (RW). Além disso, testamos também várias formas de combinar as previsões realizadas por estes 4 métodos. 

Na Tabela 6.3 são apresentados os resultados de percentagem de acertos obtidos sobre os 500 casos de teste de cada acção para as previsões (binárias) do sentido de variação das cotações entre ref(t) e ref(t+1). Na Tabela 6.4 são apresentados os valores do Retorno Médio dos Exemplos Previstos (RMEP) correspondentes às mesmas condições de previsão. Estes resultados foram obtidos com a utilização dos dados em “janela crescente”, seguindo a metodologia descrita na Secção 4.3.3.


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média

PA5
65.40
67.00
68.60
69.80
68.60
67.88

Lazy3
69.60
70.00
69.20
66.40
68.60
68.76

NBC
69.40
69.60
71.00
68.00
68.60
69.32

RW
70.20
67.80
73.40
66.80
71.40
69.92

Votação
69.00
70.60
70.80
67.40
68.40
69.24

Unan.+RW
70.20
68.60
72.60
68.40
70.00
69.96

DR
48.00
47.40
47.60
53.40
47.60
48.80

Tabela 6.3  Percentagens de previsões acertadas: Previsões para t+1 com cobertura total  


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média

PA5
0.454
0.420
0.634
0.466
0.934
0.582

Lazy3
0.440
0.392
0.663
0.500
0.932
0.585

NBC
0.422
0.374
0.669
0.540
0.909
0.583

RW
0.450
0.379
0.699
0.492
0.995
0.603

Votação
0.447
0.414
0.669
0.484
0929
0.589

Unan.+RW
0.447
0.401
0.700
0.510
0.960
0.604

DR
-0.064
-0.063
-0.120
0.114
-0.087
-0.044

Tabela 6.4  RMEP: Previsões para t+1 com cobertura total  

Nas Tabelas 6.3 e 6.4 apenas são apresentados resultados de métodos que produzem previsões para a totalidade dos casos de teste. Estes métodos incluem o PA5 com (=0.2 e limiar=-0.1, utilizando 10 atributos, o Lazy3, utilizando 13 atributos, e o NBC, utilizando 12 atributos. Nestas tabelas são também apresentados os resultados obtidos pelo método de RW, e os resultados produzidos por duas formas simples de combinação das previsões dos métodos anteriores. A primeira destas duas formas de combinação é a votação por maioria a partir dos resultados dos algoritmos PA5, Lazy3 e NBC. A segunda combina os resultados destes 3 algoritmos com a previsão por RW e baseia-se na seguintes regras: Nos casos em que os algoritmos PA5, Lazy3 e NBC prevêem unanimemente o mesmo sentido de variação, considera-se esse o sentido de variação previsto. Nos casos em que não há um consenso entre os 3 algoritmos, considera-se que o sentido de variação previsto é o sentido apontado pela hipótese de RW. Para comparação, apresentamos ainda os resultados obtidos pela Default Rule (DR), que consiste em prever o sentido de variação mais frequente nos exemplos de treino. 

Analisando os resultados apresentados na Tabela 6.3, nota-se que todos os 3 algoritmos que usamos para realizar as previsões apresentam resultados piores do que o padrão comparativo óbvio constituído pelo modelo de RW. Entre os 3 algoritmos utilizados, nota-se também uma hierarquia clara, com o PA5 a apresentar os piores resultados e com o Lazy3 e o NBC a apresentarem resultados relativamente próximos, com vantagem por parte do NBC.

Em relação às duas formas de combinação de resultados, verificamos que a combinação dos resultados do PA5, Lazy3 e NBC através de votação por maioria apresenta um resultado global muito próximo do melhor algoritmo isolado (o NBC). Por sua vez, a combinação de resultados baseada na unanimidade entre os 3 algoritmos e na previsão dos restantes casos através do critério de RW, apresenta o melhor resultado de todos, embora muito próximo do obtido pelo critério de RW puro.

Os resultados obtidos pela DR são muito inferiores aos restantes, situando-se próximos dos 50% esperados (note-se que a DR não beneficia do fenómeno de conhecimento do valor de fecho do dia t, como acontece com o RW). No entanto é de notar a tendência da DR para apresentar resultados inferiores a 50%. Este facto indica uma mudança de sentido geral de variação das cotações que ilustra a diferença de comportamento do mercado entre o período correspondente aos dados de treino e o correspondente aos dados de teste. Na verdade, em todas as acções excepto na EDP há preponderância de casos de subida nos 500 primeiros casos, e de casos de descida nos últimos 500 (no caso da EDP há preponderância dos casos de descida tanto nos primeiros 500 como nos segundos 500 casos).

Para análise da significância estatística das diferenças de capacidade de previsão destes métodos, realizamos paired t-tests unilaterais sobre os resultados binários das previsões dos 2500 casos de teste das 5 acções (o que corresponde a analisar a significância das diferenças entre os resultados médios dos métodos, apresentados na coluna da direita da Tabela 6.3). Nesta análise, comparando os métodos individuais, a vantagem do método de RW aparece como significativa a apenas 76% sobre o NBC, mas como significativa a 95% sobre o Lazy3 e a 99% sobre o PA5. O método de combinação por unanimidade dos 3 algoritmos com o RW a preencher os restantes casos, apresenta resultados ligeiramente superiores aos do RW isolado, e isso reflecte-se nos níveis de significância. No teste descrito, a vantagem deste método não se apresenta como significativa face ao RW, mas apresenta-se como significativa a 87% sobre o NBC, a 99% sobre o Lazy3 e a 99.9% sobre o PA5. 

Os resultados da medida RMEP, apresentados na Tabela 6.4, revelam-se bastante consistentes com os de percentagens de acertos. Assim, o método baseado em RW continua a apresentar melhores resultados do que qualquer dos 3 algoritmos que usamos. A combinação de resultados dos 3 algoritmos por votação continua a apresentar um valor de RMEP muito próximo do obtido pelo melhor algoritmo isolado, e a combinação de resultados por unanimidade, com o RW a preencher os restantes casos, volta a apresentar o melhor dos resultados, embora próximo do obtido directamente pelo RW puro. No entanto, é de notar a grande proximidade entre os resultados de RMEP dos 3 algoritmos, em contraste com as diferenças importantes de percentagem de acertos. A melhoria relativa dos resultados do PA5 é em grande parte explicada por este algoritmo utilizar como critério de decisão para escolha das regras precisamente a optimização do RMEP, pelo que é de esperar que apresente melhores resultados com esta medida. Uma situação semelhante ocorre com o Lazy3, que baseia as suas previsões numa média (pesada) dos valores de variação dos casos de treino mais próximos do caso de teste em análise, e não num critério ligado à classe binária dos exemplos de treino.

 É de notar que no caso das nossas previsões o critério de RMEP é muito mais importante do que o critério de percentagem de acertos. De facto, no caso da negociação bolsista (não considerando custos de negociação), o resultado final de qualquer negócio depende linearmente dos valores de variação das cotações entre o momento de entrada no negócio e o momento de fecho desse negócio. Assim, em termos de aproveitamento das previsões para negociação, a medida de interesse mais directamente apropriada é precisamente o RMEP e não uma medida de proporção de previsões acertadas/falhadas, ou uma medida em que as variações de cotações sejam consideradas de forma não linear (por exemplo quadrática). 

Em termos conjuntos de acertos e RMEP, a principal razão para os maus resultados do PA5 é a utilização da default rule para a previsão uma parte significativa (quase 20%) dos casos de teste. Na realidade, supondo que a distribuição dos casos previstos pela default rule é próxima da distribuição geral dos casos de teste, seria de esperar que tendo as regras efectivamente induzidas pelo algoritmo uma precisão de cerca de 82%, a previsão de cerca de um quinto dos casos através de uma regra com 49% de acertos descesse a percentagem global de acertos para cerca de 4% abaixo dos 82%. Esta hipótese foi confirmada por uma análise das percentagens de acertos individuais das regras induzidas pelo PA5. Para evitar este problema, no caso específico desta tese, as previsões do PA5 com cobertura total poderiam ser garantidas substituindo a default rule final pelo critério de RW, que proporciona resultados muito superiores. No entanto, não recorremos a essa alternativa, por um lado porque isso constituiria uma alteração ao algoritmo que não seria aplicável a outros domínios de previsão (ou mesmo a previsões neste domínio realizadas de forma diferente) e por outro lado porque os métodos de combinação de previsões por unanimidade, que discutimos em seguida, evitam este problema ao não apresentarem previsões quando existe discordância entre os modelos. 

É de notar que um dos atributos utilizados nos nossos exemplos integra precisamente a informação usada para as previsões por RW: A diferença percentual entre ref(t) e clo(t). O PA5 começa por induzir regras em que esse atributo (que increve directamente um dos padrões úteis mais fortes presentes nos dados) é combinado com outros. O facto dessas regras iniciais conseguirem maior precisão do que a obtida pelo critério de RW parece constituir uma prova de que existem nos nossos dados outros atributos que contém também informação útil para as previsões, para além da que é utilizada no critério de RW. 

Nas condições das Tabelas 6.3 e 6.4, o Lazy3 e o NBC, também produzem resultados individuais inferiores aos do RW. A razão principal para estes resultados parece estar ligada ao facto de que a maioria dos atributos são menos informativos do que o que inscreve a informação do RW. Assim, algoritmos (como o Lazy3 e NBC) que usam sempre todos os atributos que recebem (embora, no caso do Lazy3, com pesos diferenciados), acabam por compor os resultados com base num conjunto de atributos cujo valor médio é inferior ao do RW. 

No entanto, apesar dos resultados individuais dos 3 algoritmos serem inferiores aos do critério de RW, é de realçar que estes algoritmos continuam a ser capazes de realizar previsões úteis, muito melhores do que as que resultariam da utilização da default rule ou de uma escolha de classe aleatória. Este facto é evidenciado pela vantagem que a combinação dos resultados dos algoritmos através de critérios de unanimidade, discutidos em seguida, consegue tanto em relação aos resultados individuais dos 3 algoritmos como em relação ao critério de RW.

Algumas das formas de combinar previsões de classe não resultam na previsão de todos os possíveis casos de teste. Entre estas formas, uma das mais simples e comuns é a “votação por unanimidade” [Bates e Granger, 1996], [Albanis e Batchelor, 1999] que só produz previsões para os casos que todos os métodos individuais utilizados classificam de forma idêntica. No nosso caso, além da combinação por unanimidade das previsões dos métodos individuais já descritos, obtivemos também previsões directas sem cobertura total dos casos de teste através do algoritmo PA5 (neste caso, com filtragem dos conjuntos de regras). Nas Tabelas 6.5 e 6.6 são apresentados os resultados destes métodos nas previsões (binárias) do sentido de variação das cotações entre ref(t) e ref(t+1), realizadas para os casos de teste das 5 acções.


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média


acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.

Unan.(3)
71.96
80.6
71.13
85.2
74.66
77.2
70.44
90.0
71.69
86.2
71.98
83.8

Unan.(4)
72.99
77.0
73.28
75.6
76.94
72.0
71.05
83.6
73.32
83.2
73.52
78.3

PA5
76.81
13.8
88.73
14.2
82.79
24.4
79.07
17.2
74.76
20.6
80.43
18.0

Tabela 6.5  Percentagens de previsões acertadas e de cobertura: Previsões para t+1 sem cobertura total  


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média


RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.

Unan.(3)
0.539
80.6
0.453
85.2
0.840
77.2
0.568
90.0
1.071
86.2
0.694
83.8

Unan.(4)
0.566
77.0
0.496
75.6
0.900
72.0
0.601
83.6
1.131
83.2
0.739
78.3

PA5
0.971
13.8
0.949
14.2
1.160
24.4
0.942
17.2
1.347
20.6
1.074
18.0

Tabela 6.6  RMEP e percentagens de cobertura: Previsões para t+1 sem cobertura total  

Os métodos cujos resultados são apresentados nas Tabelas 6.5 e 6.6 incluem duas formas de combinação de resultados por votação unânime. A primeira (a que chamamos Unanimidade(3)) utiliza as previsões elementares do Lazy3, do NBC e do PA5, obtidas nas mesmas condições que produziram os resultados das Tabelas 6.3 e 6.4. A segunda (a que chamamos Unanimidade(4)) utiliza as mesmas 3 previsões elementares e acrescenta a exigência de unanimidade com o método de Random Walk. Além destas duas formas de combinação por unanimidade, apresentamos também os resultados do PA5 com (=0.7 e limiar=0.5, utilizando 10 atributos.

Uma vez que os resultados apresentados nas Tabelas 6.5 e 6.6 correspondem a previsões sem cobertura total dos casos de treino, apresentamos nestas tabelas a percentagem de casos cobertos pelas previsões efectuadas, a par dos resultados das medidas de percentagem de acertos e RMEP. Assim, na Tabela 6.5, para cada método de previsão e para cada acção (e também para o resultado médio) são apresentados o valor da percentagem de previsões acertadas em relação às previsões efectivamente realizadas, e a percentagem de casos previstos em relação ao número total de casos de teste em análise
. Na Tabela 6.6, com a mesma estrutura, são apresentados os resultados da medida RMEP. Naturalmente, as percentagens de casos cobertos apresentadas são idênticas nestas duas tabelas, uma vez que elas apresentam duas medidas de avaliação diferentes calculadas sobre as mesmas previsões. 

Comparando os resultados apresentados nas Tabelas 6.5 e 6.6 com os resultados obtidos pelos métodos com cobertura total, apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4, verificamos que a selecção das previsões através dos dois critérios de unanimidade testados melhoram consideravelmente os resultados em termos de percentagem de acertos e de RMEP. Os resultados do critério Unanimidade(3), que combina as previsões do PA5, Lazy3 e NBC podem mesmo ser considerados surpreendentemente bons, face aos resultados individuais destes três algoritmos e aos resultados do critério de votação por maioria (ver Tabelas 6.3 e 6.4). Assim, tanto em termos da medida de percentagens de acertos como de RMEP, o critério de Unanimidade(3) obtém, para todas as acções, melhores resultados do que qualquer dos 3 algoritmos cujas previsões individuais combina, e do que as previsões da votação por maioria entre estes 3 algoritmos. Além disso também obtém melhores resultados de percentagem de acertos e de RMEP do que os obtidos por RW e do que os obtidos pelo melhor dos métodos com cobertura completa (a combinação dos resultados pela mesma unanimidade agora testada mas com as previsões não realizadas preenchidas pelo método de RW)
. Em termos de percentagem de casos cobertos, este critério de unanimidade atinge uma média de 83.8 no conjunto das 5 acções, pelo que é possível concluir que os 3 algoritmos apresentam uma tendência muito forte para realizar previsões semelhantes para os mesmos casos (só em cerca de 16% dos 2500 casos de teste é os três algoritmos não apresentam previsões unânimes). 

Por sua vez, o critério de Unanimidade(4) consegue ainda melhorar em todos os casos os resultados das medidas de percentagem de acertos e de RMEP do critério Unanimidade(3). A consistência desta melhoria aponta para que as previsões realizadas em contradição com a tendência definida pela variação das cotações entre ref(t) e clo(t) (tendência que resulta no critério de RW) sejam especialmente incertas, o que não é surpreendente. A reduzida perda de cobertura do critério de Unanimidade(4) em relação ao critério de Unanimidade(3) aponta para que, em qualquer caso, sejam raros os casos em que os 3 algoritmos concordam em prever o sentido de variação oposto ao apontado pelo critério de RW (apenas cerca de 5.5 % dos 2500 casos de teste). É de notar que as diferenças de abordagem dos algoritmos PA5, Lazy3 e NBC parecem fundamentais para esta melhoria dos resultados através da combinação por unanimidade. A independência das previsões realizadas pelos 3 algoritmos em relação às realizadas através de RW é também evidenciada pelos resultados sensivelmente melhores obtidos através do critério de Unanimidade(4) em relação ao Unanimidade(3). 

Os resultados obtidos com utilização individual do PA5 com (=0.7 e limiar=0.5, apresentam avaliações em termos de percentagem de acertos e de RMEP muito superiores às dos outros métodos, destacando-se largamente tanto dos resultados dos métodos com cobertura total como dos dois critérios de combinação de resultados por unanimidade. No entanto, com estes parâmetros o PA5 realiza uma filtragem bastante radical das regras induzidas, e apresenta valores de cobertura sobre os casos de teste muito inferiores aos obtidos pelos dois métodos de unanimidade testados. Estes resultados apontam para que os padrões mais fortes presentes nos dados de treino, que originam as primeiras regras das listas ordenadas geradas pelo PA5 (as que são preservadas com limiar=0.5), sejam de facto consistentes sobre a totalidade da distribuição dos dados (mantendo-se portanto válidos sobre os casos de teste). No sentido inverso, aponta para que os padrões mais fracos, que são encontrados a seguir pelo PA5 (depois de cobertos os casos que respeitam os padrões mais consistentes) sejam pouco estáveis e correspondam em parte a uma modelação do ruído presente nos dados. É de notar que estes padrões mais fracos continuam a apresentar uma precisão superior a 50% sobre os casos de teste. No entanto, quando essa precisão é inferior à do padrão correspondente ao RW, a utilização das regras que traduzem esses padrões tende a baixar a precisão global da lista de regras gerada pelo algoritmo, até a fazer descer abaixo da precisão obtida pelo método de RW. Esta razão contribui também  para que, nas condições em que realiza previsões para todos os casos, o PA5 apresente os resultados mais baixos entre os algoritmos testados, embora o motivo mais forte seja a utilização da default rule para prever uma parte dos casos. Assim, em termos gerais pode afirmar-se que as melhores regras (as primeiras) aprendidas pelo PA5 produzem melhores resultados do que o RW. Depois, a precisão das regras aprendidas vai-se degradando, até que as últimas (e muito particularmente a default rule) são piores do que o RW. 

Como já foi referido, neste trabalho realizamos previsões para prazos de 1 e 3 dias. Nas Tabelas 6.7 e 6.8 são apresentados os resultados das previsões com cobertura completa para o sentido de variação das cotações entre ref(t) e ref(t+3).  


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média

PA5
57.20
59.40
59.80
56.40
56.60
57.88

Lazy3
58.80
60.80
62.40
60.00
60.40
60.48

NBC
60.00
59.00
61.80
58.80
60.00
59.92

RW
59.40
60.60
62.60
56.80
61.40
60.16

Votação
58.80
60.00
62.20
59.20
60.00
60.04

Unan.+RW
59.60
60.80
64.40
57.40
61.20
60.68

DR
51.80
47.60
51.20
57.80
52.00
52.08

Tabela 6.7  Percentagens de previsões acertadas: Previsões para t+3 com cobertura total  


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média

PA5
0.529
0.368
0.834
0.414
0.707
0.570

Lazy3
0.554
0.429
0.713
0.607
1.031
0.667

NBC
0.563
0.396
0.851
0.545
0.931
0.657

RW
0.532
0.390
0.789
0.394
1.149
0.651

Votação
0.560
0.409
0.857
0.566
0.992
0.677

Unan.+RW
0.590
0.416
0.908
0.456
1.084
0.691

DR
-0.032
-0.197
-0.215
0.350
-0.072
-0.033

Tabela 6.8  RMEP: Previsões para t+3 com cobertura total  

Os resultados apresentados nas Tabelas 6.7 e 6.8 são produzidos pelos mesmos métodos de previsão que produziram os resultados apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4 (previsão do sentido de variação das cotações para o dia seguinte) e a estrutura das tabelas mantém-se também idêntica. 

Em relação aos resultados da previsão de ref(t+1), os resultados apresentados nas Tabelas 6.7 e 6.8 mostram uma descida global das percentagens de acertos, mas apesar disso mostram uma ligeira subida global da medida RMEP. A explicação para este comportamento divergente das duas medidas relaciona-se com dois fenómenos decorrentes do maior prazo envolvido nas previsões para ref(t+3). Assim, por um lado, a diferença de valores entre ref(t) e clo(t), que é a informação que permite realizar as previsões por RW e constitui o elemento informativo útil mais forte presente nos dados, explica uma menor proporção das variações dos valores de referência ao longo de três dias (entre ref(t) e ref(t+3)) do que das variações de um dia (entre ref(t) e ref(t+1)). Este facto resulta numa descida global das percentagens de previsões acertadas. Por outro lado, os valores médios das variações dos valores de referência ao longo de um intervalo de três dias úteis sucessivos são consideravelmente maiores do que ao longo de um único dia. Este facto resultaria numa grande subida dos valores de RMEP obtidos para as previsões de ref(t+3) se não houvesse simultaneamente uma descida importante da proporção de casos cuja previsão é acertada. Nas condições presentes, resulta ainda numa subida global dos valores de RMEP, embora bastante inferior ao aumento das variações médias dos valores de referência, decorrente do maior prazo envolvido.

As Tabelas 6.7 e 6.8 mostram que o PA5 continua a apresentar os piores resultados entre os 3 algoritmos e agora, ao contrário do aconteceu para t+1 destaca-se pela negativa tanto na medida de percentagem de previsões acertadas como na de RMEP (a mais importante). Uma análise da precisão individual atingida pelas regras geradas permite concluir que a principal razão para este comportamento continua a ser a utilização da default rule para a previsão dos casos não cobertos pela lista ordenada de regras induzidas. 

Em relação ao Lazy3 e ao NBC, é de notar que para t+3 o Lazy3 apresenta resultados de percentagem de acertos e de RMEP que não só são os melhores entre os três algoritmos como também são melhores do que os de RW. Por sua vez, o NBC apresenta resultados muito semelhantes aos do RW, em relação aos quais são ligeiramente inferiores em termos de percentagem de acertos, mas ligeiramente melhores em termos de RMEP.

A combinação das previsões dos 3 algoritmos através de votação apresenta resultados de percentagem de acertos ligeiramente inferiores aos do RW, e inferiores de forma mais clara em relação aos do Lazy3, mas apresenta resultados de RMEP um pouco superiores tanto em relação ao RW como ao Lazy3. Parece natural que, em termos de percentagem de acertos, a votação apresente resultados inferiores aos do Lazy3, que é o melhor método individual, uma vez que uma das 3 componentes combinadas (a devida ao PA5) apresenta resultados sensivelmente mais baixos que as outras, tendendo a degradar os resultados combinados. A melhoria relativa dos resultados da votação em termos da medida RMEP pode estar relacionada com o facto de 2 dos 3 algoritmos utilizados (o PA5 e o Lazy3) optimizarem o critério de RMEP, pelo que será de esperar que a sua combinação apresente resultados mais fortes em termos de RMEP do que em percentagem de acertos.

A combinação de resultados baseada na unanimidade entre os 3 algoritmos com previsão dos restantes casos através de RW, apresenta os melhores resultados entre os métodos que realizam previsão para todos os casos. É de notar que esta forma de combinação já apresentou para t+1 os melhores resultados, tanto em termos de percentagem de acertos como de RMEP. Nas previsões de t+3, voltou a produzir os melhores resultados em ambas as medidas, apresentando agora uma vantagem bem mais destacada do que tinha demonstrado no caso de t+1 (em especial na medida RMEP, que é a mais importante para o nosso caso). Os resultados consistentes desta forma de combinação das previsões parecem provar que as previsões dos 3 algoritmos, tomadas em conjunto, são melhores do que a simples aplicação do critério de RW.

Uma análise da significância das diferenças de capacidade da previsão, realizada nas mesmas condições da efectuada para as previsões de t+1, apresentou resultados algo diferentes dos obtidos para t+1. Assim, para t+3 as diferenças de capacidade de previsão entre os métodos de RW, Lazy3 e NBC não aparece como significativa, e todos estes 3 métodos aparecem como superiores ao PA5 com 99% de significância. A vantagem do método de combinação por unanimidade entre os três algoritmos, com preenchimento dos restantes casos por RW, sobre os métodos individuais aparece como não significativa face ao Lazy3, como significativa a cerca de 90% para o NBC e RW, e como significativa a 99.9% face ao PA5.

Nas Tabelas 6.9 e 6.10 são apresentados os resultados para t+3 dos métodos que não realizam previsões com cobertura total.


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média


acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.
acert.
cober.

Unan.(3)
63.69
62.8
61.59
82.8
64.53
75.0
60.64
75.2
61.46
74.2
62.38
74.0

Unan.(4)
65.02
56.6
62.40
76.6
63.97
71.6
61.36
67.8
62.15
70.8
62.98
68.7

PA5
67.69
13.0
61.04
13.4
71.43
12.6
69.05
8.4
60.87
9.2
66.02
11.3

Tabela 6.9  Percentagens de previsões acertadas e de cobertura: Previsões para t+3 sem cobertura total  


BCP
Brisa
Cimpor
EDP
PT
Média


RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.
RMEP
cober.

Unan.(3)
0.864
62.8
0.474
82.8
1.028
75.0
0.665
75.2
1.130
74.2
0.832
74.0

Unan.(4)
0.908
56.6
0.495
76.6
0.993
71.6
0.693
67.8
1.230
70.8
0.864
68.7

PA5
1.178
13.0
0.516
13.4
1.818
12.6
0.630
8.4
1.451
9.2
1.117
11.3

Tabela 6.10  RMEP e percentagens de cobertura: Previsões para t+3 sem cobertura total  

Tal como se notou em relação aos métodos de previsão com cobertura total, e pelos mesmos motivos, as percentagens de acertos apresentadas na Tabela 6.9 são mais baixas do que as dos mesmos métodos para t+1, e os resultados de RMEP apresentados na Tabela 6.10 subiram em relação aos de t+1. 

Ao comparar os resultados dos métodos sem cobertura completa com os que realizam previsões para todos os casos, nota-se de novo uma vantagem muito apreciável (tanto em percentagem de previsões acertadas como em RMEP) dos 3 métodos sem cobertura completa. Na realidade, tal como para t+1, qualquer um dos métodos sem cobertura completa consegue, nas duas medidas de qualidade das previsões, resultados consideravelmente melhores do que qualquer um dos métodos com cobertura completa. 

Entre os 3 métodos cujos resultados são apresentados nas Tabelas 6.9 e 6.10 a hierarquia dos resultados mantém-se idêntica à que resultou dos testes com previsão para t+1: O PA5 com (=0.7 e limiar=0.5 apresenta, segundo as duas medidas de qualidade, uma superioridade clara sobre os outros dois métodos, embora apresente também uma cobertura bastante mais reduzida dos casos de teste. Assim, revelou-se o melhor em termos médios e em todas as acções individuais excepto a EDP, em termos de RMEP, e a PT, em termos de percentagem de previsões acertadas. Entre os dois métodos de combinação de previsões, o Unanimidade(4) obteve de novo, como seria de esperar, resultados um pouco melhores do que o Unanimidade(3). 
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� Embora fortemente inspirado noutros algoritmos como o CN2 [Clark e Niblett, 1989], AQ [Michalski, 1969], FOIL [Quinlan, 1990] e IREP [Furnkranz e Widmer, 1994].


� Este processo corresponde a desenvolver todas as regras de um conjunto limitado das melhores regras encontradas até ao momento, ao invés de desenvolver apenas a melhor.


� É de notar que com estes valores baixos para (, o critério de simplicidade só vai afectar a escolha entre duas regras se elas apresentarem avaliações muito próximas em termos de precisão e cobertura (na prática, com (=0.001, o critério de simplicidade reduz-se a um “critério de desempate” para regras com a mesma avaliação em termos de precisão e cobertura).


� Note-se que estas duas medidas avaliam a precisão na classificação binária (de subida e descida), mesmo quando aplicadas a previsões efectuadas com algoritmos de regressão.


� Esta distorção corresponde à introdução de tendências preferenciais, sugeridas pelo CSD disponível, na busca das melhores regras realizada pelo algoritmo de indução [Cohen, 1992], [O’Sullivan, 1996].


� Este nível de significância é atingido porque o “teste t” realizado é “emparelhado” (paired), e em 18 das 20 execuções de cross validation realizadas, o PA5 com CSD obteve melhores resultados do que sem CSD.


� Uma análise do funcionamento do PA5 nas condições do ponto B(, (para o qual (=0.2 conduz à selecção de regras muito gerais) indicou que as regras induzidas tinham apenas um selector. Nestas condições, variar os valores do parâmetro ( não produz qualquer alteração na avaliação das regras.


� Isto acontece porque, com (=0.2, o PA5 cobre os casos de treino com um número muito reduzido de regras muito abrangentes, que já se enquadram nas duas teorias sobre o domínio associadas aos parâmetros mod1 e mod2.


� Neste tipo de algoritmos, as regras vão sendo induzidas sobre conjuntos progressivamente mais reduzidos de casos. Nos extremos, temos que a primeira regra gerada é induzida sobre a totalidade dos casos disponíveis à partida para treino e que, no limite, a última regra induzida pode ser gerada com base em apenas um (último) caso de treino.


� Esta característica é importante para que as previsões efectuadas numa abordagem multi-estratégia se ajustem de forma distinta às particularidades dos dados devidas à presença de ruído.   


� A definição de um número fixo de elementos na vizinhança corresponde a utilizar uma “largura de banda” dinâmica, que varia de acordo com as características locais dos casos de treino na região próxima do caso de teste em análise (principalmente com a densidade espacial dos casos de treino existentes nessa região) [Bontempi, 1999].


� O Lazy3 recebe os exemplos com o mesmo formato usado para o PA5 (com os atributos discretizados para 5 valores e a variável dependente numérica não discretizada) e produz previsões numéricas para as percentagens de variação esperadas. Para calcular a sua percentagem de acertos em previsões binárias de subida/descida, as previsões numéricas de variações positivas ou nulas são consideradas como previsões de subida, e as previsões de variações negativas são consideradas de descida. 


� O uso de 10x10 cross-validation implica trabalhar com 450 casos de treino e 50 de teste em cada execução, o que se aproxima das condições iniciais de previsão, em que se dispõe de 500 casos de treino.


� Como exemplo, considere-se a previsão dos casos de teste da acção EDP, realizada pelo método Unanimidade(3): A percentagem de casos efectivamente previstos foi de 90.0, o que corresponde a terem sido previstos 450 dos 500 casos de teste. Sobre estas 450 previsões, foi atingida uma percentagem de acertos de 70.44%, o que corresponde a 317 previsões acertadas e a 133 falhadas.


� Estes critérios realizam exactamente as mesmas previsões quando os 3 algoritmos concordam, mas o primeiro (Unanimidade +RW) usa o RW para preencher as previsões em que não há unanimidade por parte dos 3 algoritmos. Considerando a  percentagem de acertos para a totalidade dos 2500 caso de teste das 5 acções, temos que 84% dos casos são previstos por unanimidade dos 3 algoritmos com 72% de previsões acertadas (Tabela 6.5). No entanto, a utilização do RW para realizar a previsão dos restantes 16% de casos baixa a percentagem média de acertos para 70% (Tabela 6.3). Isto indica que nestes 16% dos casos a percentagem de acertos do critério de RW é de apenas 58%, muito abaixo da percentagem média de acertos de 70% que este critério consegue sobre a totalidade dos 2500 casos de treino. Esta dificuldade que um critério tão simples e directo como o RW tem na previsão dos 16% de casos para os quais os 3 algoritmos apresentam previsões discordantes aponta muito fortemente para que estes casos sejam atípicos e particularmente difíceis de prever.
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