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Resumo

Nesta dissertação damos um tratamento unificado aos algoritmos de classificação do tipo
TDIDT (Top Down Inductioii of Decision Trees), incluindo o tratamento de atributos
reais. A seguir propomos técnicas para utilizar esses algoritmos na avaliação e decisão
de estratégias de aplicação no mercado financeiro. Os resultados são verdadeiramente
encorajadores e motivam várias linhas para futuro desenvolvimento.

Abstract

In this dissertation we tive a unified treatment to the classification algorithms of the
TDIDT family (Top Down Induction of Decision Trens), including the treatment of real
attributes. We then suggest some techniques to use these algorithms to evaluate and
support 6nancial markets strategies. The results u,e got are truly encouraging, motivating
several possible future developments.
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Capítulo l

Introdução

1.1 Motivação e Objetivos

No mercado de ações, é desejo de todo investidor obter indicadores das tendências de preços
que possam auxilia-lo em suas decisões, isto é, na escolha das estratégias de operação. Por
exemplo, antes de comprar um determinado título, o investidor busca evidências de que a
cotação deste título deverá subir dentro de um certo período, permitindo-lhe uma margem
de lucro que Ihe pareça satisfatória na revenda do mesmo.

Uma maneira amplamente utilizada na escolha de estratégias de operação é a chamada
,4rzáZáse Técnica, que se baseia no comportamento das cotações dos papéis jdBdV851.
As ferramentas empregadas pelos analistas técnicos são os gráhcos e alguns indicadores
técnicos obtidos numericamente das cotações.

Anualmente, o volume de papéis disponíveis no mercado, a volatilidade de suas cotações
e a necessidade de decisões rápidas têm incrementado a demanda por sistemas computa-
cionais de apoio à decisão para escolha de estratégias. É particularmente importante que
os resultados de um sistema desse tipo sejam fornecidos em tempo hábil, isto é, suficiente-
mente curto para que o investidor realize suas operações com uma vantagem comparativa
sobre o restante do mercado. Todavia, os métodos de programação tradicionais podem
ser limitados, pois cabe ao analista técnico fornecer todos os critérios de decisão, o que
nem sempre é possível.

Dificuldades dessa natureza são uma das motivações para as pesquisas no ,4prendã-
zado por .EzempZos, comumente denominado .4prendàzado /ndutãuo. Em linhas gerais,
um sistema de aprendizado indutivo recebe do especialista um conjunto de exemplos que
tenham sido classificados previamente (denominado conlunío de treánamenlo) e induz, a
partir desses exemplos, uma teoria (ou uma generalização) capaz de ser utilizada em novas
eittinrAnc
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Dentre os a]goritiilos (]c apieildizado in(]utivo. (destacam-se os algoritmos clo chamado
4p7erzdãzado Pro/)o.siczor a/ INic941. Para os algoritmos dessa ct\tegoria. os exemplos são
representados através clc seios atril)fitos (por exemplo, cor, a/fl/ra, peso). e a teoria obtida
é representada na forint\ dc regras de 7)zoduçào ou dc ardores de decisão (comunlente
chamadas árvores de cZassi$cação)

O interesse pela aplicação dos algoritmos de aprendizado proposicional vem se inten-
sificando nos últimos tempos. Por cxenlplo. o projeto "Statlog" , integrante do programa
ESPRIT da Comunidade Européia, analisou e comparou vários algoritmos estatísticos,
de redes neuiais e de aprendizado pioposicioiial sol) diversas aplicações reais (análise de
créditos, reconhecimento de dígitos e letras, diagnósticos médicos, entre outros) IMST94j.

Em nosso trabalho, enfocamos os algoritmos da família TDIDT (Top-Down Induction
of Decision Trees), derivados do algoritmo ID3 (Interactive Dichotomizer 3) IQui791 e de
seu variante, o algoritmo CARA IBFOS84j. Um algoritmo dessa família é constituído
basicamente de duas fases:

8 A expansão da árvore, através de sucessivas partições do conjunto de treinamento;

e A eliminação de algumas partes infei'fores da árvore, através de reagrupamentos dos
sub-conjuntos da partição, de maneira a manter apenas os atributos mais relevantes
na árvore e atenuar o efeito de ruídos nos dados disponíveisl esse procedimento é
denominado poda da árvore.

As duas principais vantagens desses algoritmos são

e As árvores obtidas são computacioilalmente eficientes para a classificação de novas
configurações. O procedimento de classificação consiste em testes simples dentro
de um único caminho desde a raiz até uma das folhas, gastando portanto tempo
proporcional à altura da árvore. .Ademais, somente os atributos relevantes - isto é,
altamente correlacionados com as classes - aparecem nas árvores, o que as torna
relativamente compactas.

e As árvores podem ser compreendidas e validadas pelos usuários, sem qualquer ne-
cessidade de compreensão do funcionamento interno dos algoritmos. Por sua clareza,
as árvores de decisão podem, teoricamente, ampliar o conhecimento do especialista a
respeito do domínio de aplicação. O especialista pode descobrir ou confirmar, através
das árvores obtidas, quais os atributos mais relevantes no processo de classificação.

A despeito da aparente viabilidade prática dos algoritmos TDIDT ilo mercado finan
coiro, não possuímos ainda registros sol)re sua aplicação nessa área no Brasil.

2



os ob.lesivos do nosso trai)}lllio são

1. .Apresente\r fonnalincntc alguns algoritliios da íaiiiília TDIDT (lcntro de uma al)oi
vagem uiiificadal

2. Propor um novo algoritmo, TDIDT, o Real

3. Discutir c avaliar z\ aplicabilidade dos algoritrlios TDIDT ilo suporte à dehiiição
de estratégias de operação iio mercado hnanceiro, em termos da metodologia a ser
apresentada

Para atingir os objetivos propostos, inicialmente realizaremos testes sobre alguns sis-
temas já disponíveis: o Ca15jMW941, o NewIDJBos901 e o REALJSNL96j. As cotações de
alguns papéis serão utilizadas como bases para nossos testes.

1.2 Organização da Dissertação

No capítulo 2 serão apresentados os conceitos básicos sobre o Aprendizado Proposicional.
Também será discutido o algoritmo geral de construção das árvores de classificação.

Nos dois capítulos seguintes, serão mostrados alguns métodos que implementam duas
importantes fases no processo de construção das árvores. No capítulo 3 veremos alguns
critérios para seleção dos atributos mais relevantes. No capítulo 4 serão apresentados
alguns métodos de poda dos ramos.

No capítulo 5 apresentaremos os programas que foram efetivamente utilizados em nosso
trabalho.

No capítulo 6 serão apresentadas técnicas de aplicação e avaliação dos algoritmos
TDIDT no suporte à compra e vereda de papéis, segundo uma certa estratégia de operação.
Também são discutidos os resultados obtidos.





Capítulo 2

Aprendizado Proposicional e -A.rvores
de Decisão

2.1 Considerações Iniciais

Arvores de decisão são estruturas que representam, em última instância, regras de decisão
pala determinar a classe de um dado objeto. Os algoritmos mais representativos pertencem
à família TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees) e descendem do ID3 (lteractive
Dichotomizer 3) IQui791 e de seu variante, o algoritmo CARA IBFOS84j. Nosso objetivo
neste capítulo é apresentar o algoritmo TDIDT

A fim de fixarmos algumas notações, serão apresentados na seção 2.2 alguns concei-
tos básicos sobre o aprendizado proposicional, categoria à qual pertencem os algoritmos
TDIDT IAB92, BanDO, BFOS841.

Para o leitor não familiarizado com a terminologia de árvores, a seção 2.3 apresenta
os conceitos necessários IAHU831. Na seção 2.4 definiremos formalmente as árvores de
decisão e apresentaremos o algoritmo básico para sua construção

2.2 O Aprendizado Indutivo de Máquina

Para sua melhor compreensão, o estudo da construção de árvores de decisão deve ser
precedido por um breve estudo a respeito do aprendizado por exemplos, comumente deno-
minado Aprendizado Indutivo. Em primeiro lugar, a noção de conceito ou c/asse precisa
ser melhor compreendida sob a ótica de conjuntos.

0



Definição 2.2.1 Seja L' o corilzlriío ?171ãz/ez.se (/c oóleío.s. oz/. sela.. o conJ117zío dc iodo.s o.s

objetos que o apreTtdiz po(l.c cllc.OI tear. Ulil(t. c\llsst' C' })odc scl dcJivLàda. caIrIa uln su.bcoTt-

j?lrzío de Lr. Sob es.$ü (/c/iziz(;ao. al)reli(l(-i iiiiiê\ (:lêtss(' (' .szgrili/ica a7)rc7i(/cr a. z(/erzlil/icaz o.ç
e\ellteutos de C

Em nosso trabalho, adotarenlos apenas conjuntos finitos dc classes. Sob essa premissa
o conjunto universo U sela i)articioiiado ciii J classes Ci, C2, . . . C.j, para alguiii J ? l
Por questão de notação, denotaremos as classes por números (le l a J

2.2.1 A Representação de Objetos por Atributos

Os algoritmos estudados ao longo desse trabalho utilizam a descrição de objetos através de
atributos. Um conjunto H = ai , a.2, . . . , a,,. de atributos (ou variáveis) deve ser previarnei)-
tc definido. Após definido o conjunto de atril)usos, cada objeto do domínio será descrito
através de um uetor de medidas (também denominado vetou de atributos)
X = IZi,Z2, . . . ,Zml, onde zi é o valor do atributo ai, í:: 1,. . . , mz.

Os atributos classificam-se em dois tipos:

tipo numérico ou ordenado : um atributo numérico ou ordenado assume valores den
tro dos números reais. Por exemplo: idade, peso, comprimentos

tipo categórico : um atributo categórico assume valores dentro de um conjunto finito,
onde não há nenhuma ordem natural. Por exemplo: cor.

No aprendizado por atrib\itos, o conjunto t/ citado no início deste capítulo é denomi-
nado espaço de rnedádas, e é composto por todos os possíveis vetores de medidas X que
podem ser definidos sobre o conjunto de atributos .4.

2.2.2 O Aprendizado a Partir de Exemplos

A fonte de informações para um sistema de aprendizado é um conjunto de exemplos E,
tambem denominado cozÜunío de íreínamenío. O conjunto de treinamento E é um subcon-
junto de Z-/ cujos elementos tenham sido previamente classificados e que serão utilizados
poi um algoritmo de aprendizado. Em outras palavras, cada exemplo do conjunto de
treinamento é um vetor de medidas X ao qual está associada uma classe, C'(X).

Como ilustração, consideremos o problema de diagnósticos. Os exemplos serão casos
clínicos previamente diagnosticados por médicos especialistas. Assim, X será uni vedor
contendo uma série de parâmetros (incluindo sintomas e resultados de exames) do paciente
em questão e (:(X) será a doença diagnosticada para aquele paciente
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À. partir do con.]tliit.o dc treiiiaiilciito /l;. o l)rol)lcnia gcrt\l do al)rcl)gizado ó encontrar
l)aia ct\da classe ./ rcprcsciita(lll ali .ll;. tiiili\ icgii\ ll)es((j) (lue (lescrev \ essa\ classe

O conjunto (le (lescrições Z)c.sr(1 ), De.sr(2). . . . , De.sc(./) ot)ti(las coilstitiiirá unia função
(/ : Zl7' --.> {1, 2, . . . , J}, isto ó, uiiitt função (luc associ:\ a cada\ xctoi de iiiedidas .V unia
classe .?

O ,4prerzdázado r'zoposácà07}a/ ó liina ntodalidadc de aprendizado cnl que os exem-
plos são representados poi meio clc vetores dc atributos e a teoriti gerada\ (a função
d : U --> { 1, 2, . . . , J}) é representa(la por meio de regras lógicas ou árvores de decisão.

Numa situação ideal, cada descrição Z)csc(.j) deve ser:

completa todos os exemplos da classe .j satisfazem à condição imposta por l)esc(.j)

consistente : nenhum exemplo que não pertença à classe .j satisfaz à condição imposta
por .Desc(.j).

Em domínios reais, é muito comum a presença de ruídos, ou seja, erros de medições
e de classificações dos exemplos. Adei-mais, nem sempre se consegue uir] con.junto satis-
fatório de atributos para descrever os objetos. Em conseqüência, é comuna que objetos de
classes distintas sejam representados poi vetores de medidas idênticos. Isso implica que
as restrições acima precisam ser relaxadas, admitindo que exemplos de classes distintas
sejam eventualmente descritos pelas mesmas regras.

Outro fato que deve ser levado em consideração é que não estamos interessados apenas
em encontrar regras que descrevam os exemplos fornecidos, mas também (e principalmen-
te) encontrar regras que classifiquem o mais corretamente possível objetos desconhecidos.
Encontrar uma regra de produção para cada um dos vetores de atributos de .E não é uma
boa alternativa, pois essa regra estará utilizando atributos irrelevantes, sem qualquer po-
der preditivo e somente será útil para objetos que possuam vetores de atributos idênticos
ao exemplo que gerou tal regra. Logo, as regras devem ser mais gerais do que os exemplos
fornecidos, e devem ser construídas somente com os atributos relevantes para a predição
das classes.

2.3 Terminologia Básica de Arvores
P

Uma árvore é uma coleção de elementos chamados nós, dentre os quais um é distinguido
como uma raú, juntamente coili uma relação de "paternidade" que impõe uilla estrutura
hierárquica sobre os nós. Formalmente,

Definição 2.3.1 t/ma. árvore pode ser de./irzãda. recursãuamerzte da seguiria marzeára

/



/ U rl ú taco ltó é ulTta áTu07e Este }l,ó é {,a.l bé l a, iuí. d.u (l,}"llole

2. Sttpontta que t seja. ulí n(3 e Tx.Tz.. . ..TK seio il. (l.Tuoles com. raízes tx:t.a:. . . .tK
vespectiua.TrteTttc. PodeTrtos co st -uiT lnl a 7 0ua. (i. lJolc t.Tn.TI.s.forTrLarLdo t lto pai dos
nós íi, tu, . . . , fi;. avessa (íruol-c, l sez(í rz raü c 7i . T2, . . . , 7} serão as sut)-árvores ou

iainos da raiz. (.)s rios í], Z2, . . . , zk sao c/la /irado.s filhos (/o rzó t.

.Algumas vezes é conveniente incluir iio conceito de ár\teres \ áruorc í l/a oi! uazãa, uma
8F\fOFo'' sem nos.

Cloiisidere o exemplo da figura 2.1, ern que é apresenta(to o sumário de um livro e sua
representação como uma árvore. A iaíz, chamada l,i7;ro, possui três sub-árvores cujas
raízes correspondem aos capítulos CI, C'2 e C'3. Z,curo é o pai de C'l, C2 e C'3, e esses
três nós são os filhos de Z,{l;ro.

Livro
CI

sl.l
sl.2

Livro

.C2.

s2.2

\
C2

s2.1

sl.l sl.2

C3

s2.1.1
s2.1.2

s2.2
s2.3

,/'
s2.1.1 s2.1.2

s2.3

C3

(a) (b)

Figura 2.1 Sumário de um livro (a) e sua respectiva representação como uma árvore (b)

Se tt, {2, . . . , tt é uma seqüência de nós em uma ál"role tais (lue t{ é o pai de tl+t para
l $ { < k, então esta seqüencia é denominada un caminho do nó ti até o nó t;:. No
exemplo anterior, a seqüência C'2, s2.1, s2.1.2 é um caminho de (,'2 até s2.1.2.

Se existe um caminho do nó ü ao iló b, então a é um ancestra/ de ó e b é um descendente
de a. Note que todo nó é ancestral e descendente de si mesmo. Um ancestral ou um
descendente de um nó, que não seja o próprio nó, é denominado arzcestraZ próprio ou
descerzderzfe próprio, respectivamente

/'\.:.:;., :'''
Figura 2.2: Ramos Irei e Zc2 da árvore descrita na figura 2.1

Com as definições acima, podemos formalizar a definição de ramos: dado um nó t C T,
a sab-árvore ou ramo Tí de 7' consistirá do nó t (que será a raiz de T!) juntamente com
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to(los os descai(lci)tcs (l(. / clll 7'. .-\ fit.,lira 2.') iiiostr\ os I'alllos 7C't (' 7C'2 da al'\orc
(lcscrita iia figtiia 2.1.

Todos os nós (ltic não l)ossllelll filhos são clip\int\(los zlr;.s Zcr7/tà7iais Oli .fo//la.s. Os nós
(lue contêm hllios são cli \iiil\(los zló.s 7tà.o-íe7zrzã71üàs Oli zló.s írlicrzto.s. O con.luiit.o das folhas

dc T sela denotado })or 7

2.4 A Construção de Arvores de Decisão
P

Nesta seção será apresentada a definição formal de uma árvore de decisão. Será discutido
também o algoritmo básico (le construção, comiam a t.odes os sistemas geradores de árvores
de decisão utilizados neste trabalho.

Definição 2.4.1 IUtg801 Unha Arvore de Decisão é

+ hITI ILÓ joltLÜ (ou ILÓ resposta,) que coTttém o l\ante de u a classe ou o síntboto Tvttl.o
(unto i7td{.ca que não é possível atribuir nenhuma classe ao nó por Tido }lo.uer Ttenhunt
exemplo que corresponda Q esse nó); ou

. um, lló interno (Oll lló de d,eci,são) que contént o llome de um atributo; pura cada
possível valor do atràt)uto, correspovtde llm ramo para UHQ. altera árvore de decis(io.

2.4.1 Exemplo de construção de uma árvore

A figura 2.3(a) mostra alguns objetos que serão utilizados como ilustração nesta seção. Os
objetos da figura 2.3(a), numerados de 01 a 12, pertencem a cinco classes: porca, parafuso,
chave, caneta, tesoura. Suponha que esses objetos sejam mostrados a um sistema de visão.
Suas silhuetas são capturadas por uma comera e processadas por um programa de visão.
Esse programa pode então extrair alguns valores de atributos de cada imagem. Em nosso
caso, os atributos são: o tamanho, o fonllato e o número de orifícios de um objeto. Os
possíveis valores desses atributos são:

e Tamanho: pequevto, grande

e Formato: loTtgo, compacto, outro

e Ori/]'elos: 0, 1, 2, 3, muitos

Assuma que o sistema de visão tenha extraído os valores dos três atributos para cada
objeto. A figura 2.3(b) mostra a representação desses objetos através de seus respectivos
vetores de atributos.

9



(a)

(b)

Figura 2.3: O Conjunto de treinamento -E. (a) Imagem dos objetos captada por uma
comera. (b) Sua representação por atributos.

A figura 2.4 mostra uma árvore de decisão induzida a partir dos exemplos da figura
2.3. Descreveremos em linhas gerais o processo de construção dessa árvore

Iniciamos a construção da árvore com apenas um nó (a raiz) e associamos a esse nó o
conjunto E. Como os exemplos não estão na mesma classe, decidimos "dividir o nó", ou
seja, expandir a árvore. Para isso, escolhemos um atributo (em nossa ilustração, Orifícios) ,
com o qual rotulamos a raiz. Dividimos o conjunto E em subconjuntos disjuntos, agru-
pando exemplos de mesmo valor de Orifícios em cada subconjunto. Para cada un] desses
subconjuntos, criamos um novo nó-filho do nó Ori/Rios. Na figura 2.4, os subconjuntos
de .E são:

{X C -E tq XOri/ócios = 0}
{X C E tq .X'Ori/ócios := 1}
{X C E tq XOri#cios :: 2}

10

Ohjctp rçp rAXtANHO l FORSÍATO ORIFÍCIOS CLASSE

i ) l grande l ItlnFti   LCSLIUTJ

  Fqucnl} l compacto    
  pc'qucnn nlpdclo   pnrcd

  p:qucnn li)nFP   pÜ-.tuSI)

  U rillll     neta

  fcqucno l Innpu   [ha\c

  pequeno lonFti   pu--l"n)

  FEqucno [ompaclL\   porca

  grande InnFO   rSUUrJ

l { l pequeno lonFti   çhü\c

1 1 peque longo   ha\'c

1 = grande lonEti [ ) anciã



E

Et
Tamanh

ongo C cto outrospequeno/ graíVe gr\ndc

parafuso 1 1 caneta
Ei.i Ei.2 E2.i E2.2 Ez.3

tesoura

E 3.1 E 3.2

Figura 2.4: Uma árvore de decisão induzida a partir dos exemplos da figura 2.3

E'õ

{X C E tq XOrifi'aos = 3}
{.X' C E tq .X'OrifJtios ' 27t?zãtos}

Analisemos agora o nó referente ao subconjunto Ei. Uma vez que Ei contém exem-
plos de classes distintas, o nó deve sei dividido: rotulamos o nó com um novo atributo
ITamanho), criamos novos filhos para esse nó e dividimos .Ei conforme os valores de
Talnaíl/lo(pequeno, grande) :

Ei,i :: {.X' C .Ei tq X7h,naill)o ' pequenos
Ei,2 = {X' C Et tq XTa,n,,Jho ' grandes

Todos os exemplos em Ei,i pertencem à mesma classe. Nesse caso, simplesmente
rotulamos o nó correspondente cona a classe à qual aqueles exemplos pertencem (parafuso)
e declaramos esse nó como uma folha, passando a examinar outros nós que ainda não
tenham sido devidamente tratados. O mesmo ocorre com o nó referente ao subconjunto
E1,2, cujos exemplos são todos de classe caneta.

O procedimento é análogo para os demais subconjuntos (.E2, .Ea, E2. ,etc.)l se o subcon-
junto é vazio (como ocorre em .E4, .ES, E2,3), o nó correspondente é rotulado com nulo.

Suponha agora que a árvore de decisão tenha sido construída e que seja apresentado ao
sistema o vedor de atributos de um objeto de classe desconhecida. Queremos que o sistema
atribua uma classe ao objeto. O procedimento para classificação desse objeto é realizar
o teste de atributo na raiz, ir para o ramo correspondente, realizar o teste de atributo no
segundo nó, ir para o próximo ramo, sucessi'çarnente até atingir uma folha. Então o ob.feto
será classificado com o rótulo cla respectiva folha.
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Como uiili\ iltistrttção, consi(lcrc lliii ol)jcto cujo vctoi dc atril)usos seja

l Tanlan/io - .qrarz(/c. Fonilaro loitSJO. Orifí(ios 0)

Se tal ob.feto for sul)meti(lo à árvore (la figura 2.+. t\tiilgiiii o nó refciciite ao con.junto Ei,2
e será, portanto, classificado colho unia caneta.

Para a construção da ár'ç,ore descrita acima, os nós internos fortiiii rotula(los ao acaso.
Em geral, a escollla do abril)uto para a (divisão de liin iió é feita por meio (le heurísticas
(usualmente baseadas em medida de informação). Tais heurísticas buscam atributos de
maior correlação coiii as classes. Na seção 2.4.5 e no capítulo 3 estudaremos algumas
heurísticas de divisão dos nós com mais detalhes.

2.4.2 O algoritmo de construção de árvores de decisão

Na ilustração vista anteriormente, os objetos foram descritos eni termos de atributos
categóricos. Na(luele caso, o número de ramos descendentes de cada iió interno corresponde
ao número de valores possíveis do atributo que rotula este nó. Na maioria dos problemas
reais de classificação os atributos são numéricos, e podem assumir um iiúiilcro muito grande
de valores possíveis. Por essa razão, os atuais algoritmos da família TDIDT "categorizam''
os atributos numéricos, através da divisão desses atributos em intervalos.

A figura 2.5 apresenta o algoritmo de construção das árvores. Inicialmente, a árvore é
constituída por um único nó t sobre o (dual armazeiiamos o conjunto de treinamento E
Se E for "puro" o suficiente (isto é, se houver uma classe que domina eni E com grau
suficiente cle convicção), podemos considerar o nó t como um nó terminal (rotulado com a
classe dominante em E) e interromper a expansão da árvore. Caso contrário, selecionamos
o melhor atributo (en] geral, o atributo de maior correlação com as classes presentes em
E) e particionamos E de acordo com os valores desse atributo. Citamos um nó terminal
correspondente a cada uni dos sub-conjuntos obtidos, o qual será um filho de t. Repetimos
a mesma operação recursivamente para cada nó terminal obtido.

.\lgumas componentes do algoritmo serão descritas brevemente a seguir:

e A regra de parada P(.E) é uma condição que o conjunto de treinamento E de't'e satis-
fazer para que seu nó correspondente seja considerado um nó terminal. As situações
mais simples em que a expansão de un] nó deve ser interrompida ocorrem quando
o conjunto .E é \'azio ou quando todos os exemplos incidentes sobre t pertencem
à mesma classe. Contudo, existem algoritmos que interrompem a expansão do nó
sob condições mais complexas. Nesses casos, dizemos que ocorre uma pré-poda da
árvore de decisão. .Alguns dos algoritmos que realizam a pré-poda são o Ca15, o C4
IQCHL861 e o Assistant-86 ICKB87j

+ A regra c/asse(t) é uma função que atribui um ilonle de classe a un] nó t. Em geral,
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Algoritmo
tiiil conjunto (li' trt.tnatt)pinto /:

tina iló teriiti leal f

unia condição de l)ara(l;\ /)(.f?)
tisna função dp atri})tiição cla.ssc(f )
lilila função (lc itvaliaçâo (lc atri})ritos srorcÍÉ.'.n )
unia função (]e categorizí\çao (]c atrt})tiros c(ifcy(É

Se o conjunto E satisfaz í\ condição dc })brada /'(t;)

então rotule l confortne a regra classe(f)

caso contrário

Dados

para cada atributo a
selecione o at ri btito a

calcule a fu«ção score(E. ai )
= arg max sco,c(.E. a i )

2. rotule f coill

3. sejam /.i./,.2...../.K os intervalos gerados segundo calca(E.a:l)
crie unl ramo correspondente a cada intervalo. rotulando-o com tiilla condição do ti})o

a'« € /.A.?. A' = 1, . . . . A'

4. particione E enl /\' sub-conjuntos EI, .F2. . . . . .EA' correspondentes aos ráDIos obtidos

5. aplique o algoritmo recursivaniente para cada subconjunto E a partir do nó t

6. após a expansão da árl.,ore ter te finado, ajuste seu tamanho, podando alga ramos inferiores se necessário

Fim

Figura 2.5: Algoritnlo recursivo para construção de uma árvore T a partir de um conjunto
de treinamento .E.

o critério adotado é atribuir o nome da classe que ocorre com maior freqüência sobre
t. Existem ainda outros critérios de atribuição de classes, alguns dos quais serão
discutidos na seção 2.4.3.

e A função score(aí) é utilizada para tentar identificam o atributo mais relevante exis-
tente sobre E, isto é, o atributo com maior correlação com as classes dos exemplos.
Pode ser baseada en] medida de informação, em medidas de custos ou em métodos
estatísticos. No anexo discutimos uma série de critérios existentes.

Para tratar atributos numéricos, os algoritmos "discretizam" os mesmos, criando
sub-intervalos do tipo
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/

/

ri l

zl2

('no . cztil

lcni. cn21

/.h' = lc,:/.- i,c. h-l

onde c.o,c.i, . . . , c./., são constantes definidas segundo o critério dc categorização
catcg(E,a). A forma mais simples de discretização é &\ binaiização dos atributos,
através de condições do tipo :z;,: $ c'?, onde a constante c é obtida através de testes
exaustivos sobre o con.junto de treinamento disl)oilível.

Uma \ez que os atributos categóricos tanlbénl podem ser reduzidos a conjuntos
/.i = {a,-i},. . . ,/./,- = {a.,.A}, para siniplihcar a notação não faremos distinção
entre atributos or(senados c categóricos, excito eln casos explícitos

e At)ós a expansão da ál'\:oie, é coinuiii que os subconjuntos dc E col'iespolldelites
aos nós folhas sejam muito pequenos e altamente suscetíveis ao prol)lema de ruídos.
Além disso, quando uma árvore é excessivamente expandida, são incluídos atributos
inúteis sob o ponto de vista da classihcação dos objetos. E necessário então eliminas-
se alguns dos ramos inferiores da árvore, de forma a atenuar o efeito dos ruídos e de
forma a manter na árvore apenas os atributos que tenham poder preditivo ou, en]
outras palavras, que possuam uma correlação razoável com as classes. Esse processo
é denominado pós-poda. (ou simplesmente poda) das árvores.

Com base no algoritmo exposto acima, os elementos necessários para a construção de
á;rvores de decisão sao:

1. Uma regra c/asse(t) para associar uma classe a cada nó terminal t

2. Um critério de discietização dos atributos núméricos, categ(E, a)

3. Unl critério de avaliação dos testes para a divisão de cada nó da árvore, score(E, a)l
alguns critérios serão discutidos no capítulo 3.

4. Unl critério de poda de sub-ramos desnecessários na árvores estudaremos alguns
desses critérios no capítulo 4

2.4.3 A regra de atribuição de classes

Nessa seção detalharemos algtlns critérios de atribuição de classes a ull] nó, com as res-
pectivas estimativas de erro. No restante desta seção, denotaremos p(.jlt) a probabilidade
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pstiiiiada dc uni cxciiiplo iilci(lciite ciii f l)osstiii clt\ssc .J. Por cxoiiil)lo: /)(.Jlt) l)o(lc scr
(lefiili(lo coiiio \ l)iol)orçam (lc cxciiil)los (lo / (ltlo l)ossticiii classe J

o critóiio iiit\is siilil)lcs é }itril)ini a classe (lc iil?iioi l)rol)ill)ili(lii(lc cstiiiia(lit iio ii(3. isto
é. a classe (ltic maxiiiiiza /)(.jlí). .assim, a l)iol)al)ili(la(lc estimada (le uni exemplo incidente
sobre t ser classificado erroncanicnte é

"-ax 7,(.j lí )J

mj«E: p(ílt) (2.1)

IBFOS84j utiliza o conceito de custo dc erro de classificação e utiliza uíll critério de
atribuição que minimiza esse custo no nó, como veremos a seguir.

Definição 2.4.2 0 custo (le erro erra c/a.ss{/íca.r ?zrrl oiÜeío 7)erlezzcerzZe ( c/as.se .j com.o
sevtdo de classe ié de'notado l)or CÇi,ii) e sa,tisjaz

. C'({,.j) ? o, { :# .j

. c'(á,.j) o,i

Suponha que um objeto de classe desconhecida incida sobre um nó t, cuja distribuição
de probabilidades estimadas das classes seja p(.jlt), .j = 1, 2, . . . , J. Se esse objeto for clas-
sificado como classe á, então o custo esperado do erro na classificação será Ej C(ã, .j)p(.j t).
A.ssim, um critério natural de atribuição é escolher a classe ã que minimiza a expressão
acima.

Sob essa regra, o custo esperado no erro de classificação de um objeto incidente sobre
z: será:

,(t) mi« >1: C'(ã, .j)p(.jlt)
J

(2.2)

Note que a primeira regra (escolher a classe de maior probabilidade estimada no nó) é
um caso particular do critério de minimização de custos, onde C(ã, .j) = 1 para í # .j. Basta
verificar que, com os custos C'(ã, .j) unitários, as equações 2.1 e 2.2 se tornam equivalentes.

Durante a classificação de um objeto descai)hecido, em muitas situações pode ser de-
sejável que a árvore T não forneça apenas o nome de uma classe .j para esse objeto,
mas forneça as probabilidades estimadas desse objeto pertencer a cada uma das classes
1, 2, . . . , J. Como lim exemplo, considere o problema do diagnóstico médico. Suponha que
um determinado paciente possa estar sofrendo de uma das três doenças Z)i, D2 ou l)3, e
que o vedor de atributos referente a esse paciente incida sobre uma folha f da árvore. Ao
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iiivós dc atribuir apenas liili l docilçl\ lo l)aciciltc c igiioli\i as (lciiiais. o sistema po(lera
scr iii?\is confiável sc foi ct\pt\z (lc ostiiiiai i\s l)rol)al)inda(les (lo l)aciciite estiti sofrcn(lo (l(
cadit unitl dt\s doenças Z)i . l)z. D:}.

Para essas sit.uações, a função (le abril)uiqão c/a.s.sc(f) po(lc scr rc(lcfiiiidêi como

c/«.,-.(f) IÍ),/,(2lt) , p( .,r lz) )

Nesse caso, a árvore T passa a ser chaiiiada de árvore probaóà/úíàca. c não mais árvore de
decisão IX'iST941.

Podemos estimar o custo de erro iio iló f usando o seguinte raciocínio: sendo z)(.jlí)
a probabilidade estimada de um ob.]eto incidente sobre t perteíiccr à classe .j, o cttst,o
estimado de erro enl atribuir a classe { a esse objeto será

}: C'(í, .j)/,(.j t)
J

Como a função classe(t) atribui a classe í ao objeto cona probabilidade p({lf), o custo
estimado de erro no nó t será

,(t) p({lt) l >ll:c({,.j)p(.jlt) l - }:c'(í,.j)p({ t)p(.jlt)

Uma vez apresentadas as regras de atribuição de classe e as respectivas estimativas de
erro r(t), será útil definirmos os custos estimados de erros de cada nó e o custo de erro da
árvore T. Os conceitos que se seguem são válidos para as três regras indistintamente

Seja R(t) o custo total de erro no nó t, dado por

R(Í) (t)P(t),

onde p(f) é a proporção de exemplos em E que incidem sobre o iió t
Então

Definição 2.4.3 0 custo laia/ de erros de classi$caçâo da óruore R(r) é dado por

R(r)

on,de T é o conjunto de folhas de T
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2.4.4 A discretização dos atributos numéricos

Durante a colistiiição dt\ ár'çorc. o }\lgoritiiio TDIDT 'tcrifictl ca(lil uni dos nós (ltlc não
tcnlia filhos. Coiisiderc uni iio / (ltic iiao t.cnlitt filhos p (luc hão st\tisfaça à coiidiçao dc
l)brada. Esse iió precisara ser cxpt\ii(lido. ist.o é, o cota.lttiito E,f (lo exemplos incidentes
sobre t será pt\rticionado, c }\ ci\da slll)con.junto ol)tido coriesl)oil(leria uni filho dc t. Para
esta expansão, todos os atribiitos deverão ser levados cni conta. t, a(luele que otirllizar a
lunçao score será escolhido

.\tributos que possuem muitos valores possíveis, como é o caso (le atributos numéricos,
tendem a ser privilegiados nesta escolha, podendo gerar árvores muito esparsas e com baixo
poder preditivo.

Por essa razão, cada atributo numérico a.,, necessita sei
particionarliento eiii intervalos

;discretizado: através do

/n2

]...,..-]
]'..-, ..,]

]'./. = lc.A' l,c«KI

onde c.o, c«i, . . . , c,.x são constantes definidas segundo um certo critério.

Cada tupla s = (/.i , . . . , /.h.) de intervalos de a,: fornece tlina divisão possível para o
nó t. Sendo -EI o conjunto de exemplos incidentes sobre t, a divisão s gera os sub-conjuntos

Etx; = {X c .Etlzk c /.A:}, k = 1, 2,

onde z. é o valor do atributo a,. para cada exemplo X

A maioria dos algoritmos realiza uma binarização dos atributos, formando uma con-
dição do tipo

) Ã'

Z«k S Cnk Í

Nestes casos, para a determinação da melhor binarização, é necessário ordenar o conjunto
de exemplos em ordem crescente de valores de a., e realizar um teste de score (que veremos
na próxima seção) para cada condição do tipo

onde cl. é o valor de a. para o {-ésimo exemplo dentro da ordenação obtida.
ótima s de a. será aquela que otimizar a função score.

Alguns algoritmos, como o Ca15 e o REAL, realizam discretizações mais complexas,
onde a definição dos intervalos obedece a critérios ligeiramente diferentes.

Nos capítulos que seguem, utilizaremos a notação de partições binárias, já que sua
generalização é imediata.

$ ':.n
.\ binarização
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2.4.5 A escolha do atributo ótiino

\pós tenros (lefini(lo as possíveis divisões pi\ri\ os nós da áivorc, T)iccisaiilos (lcfiilir algtini

critéi'io de avaliação (lue cscollia a iiiellior divisão para cada lló. .X nnrosso Díodo. ê\ ilielllor
divisão para mini iló deve soi a(lttela (!uc agrul)e, da melhor foinla l)ossívcl. os cxcnlplos clc
mesma classe

Para o problema eni que os custos de erro C'({, .j) são unitários. isto é

c'(í, í) í :# .j

muitos dos critérios de divisões dos nós são baseados no conceito de impureza, definido
como segue:

Deânição 2.4.4 Ur/l.a função de impureza é uma /unção ó (/e.#nàda sobre o corÜunlo de
l.orlas as J-twpl.as de nú meros Çp\,pa. . .'pJ) satisfazer\do pj Z. Q. IÍ '. \.'2, . . . , J 'Êjpj-
l colrl as pToprácdades

. @ «t:"g. ;e« má«àm. .o«.n*' "o ponto(}, },. . ., });

. @ .fá"ge seu«ú«ãmo se«.ente no. ponto.(1,0, . . . ,0),(0, 1,0. \

/ lo, . . ., o, i),'

e (b é uma jbT\ção simétrica de p\ ,p2, ,PJ

Note que as restrições acima retratam bem as noções int.uitivas de impureza: de fato,
a impureza de um nó deve ser maior quando todas as classes estão igualmente presentes
no mesmo, e menor quando o nó contém apenas uma classe

No capítulo 3, abordaremos algumas funções de impureza conhecidas.

Definição 2.4.5 Z)ada unia. /unção de impureza é, de$nc-se a rrzedáda de impureza de
um nó t corno

imp(t) t),p(2 t), . . . ,p(J t))

o«\de 'p(j t) é Q probabilidade de um objeto incidente sobre o nó t pertencer à classe j

Para todo nó f, suponha que haja uma divisão candidata s que divide t en] t« e t/,
de forma que uma proporção p.. dos exemplos de í vão para É« e uma proporção p/ dos
exemplos de t vão para tJ'. O crãférão de qua/idade díz dãuásào é definido pelo decréscimo
na impureza

Àf«.P(', f) P«á«P(t.) P/f«,P(f.f)
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-XZ7il/}(s.f) l)o(lc scr visto coiiio o gttlilio (lc l)tirczêi ot)ti(lo l)cltt (livisão s. Então. a
iiiclhoi divisão l)aiii a (livisão (lc i sela }l(liiclt\ (hiP iiil\xiiiiizt\ esse g \iillo. isto é

.'* - arg ::.1l* .À/«-/,(s, t)

Stipoiihii agora (llle tcnlulinos construí(lo uiilil arvore })intítia 7. icalizaiido }ilgunlas
divisões sucessivas a partir da raiz (onde ca(la divisão coriespolKle z\ uli] t.este). Dciiote
o con.junto de folhas por 7'; ponha /(t) = /)(t)ãrnp(t) e defina \ imptircza da árvore /(TJ
como

.r(T) .r(f) p(t){mp(t)

O seguinte teorema, demonstrado po" IBFOS841, mostra que a aplicação sucessiva do
critério acima gera unia árvore com impureza glol)al mínima

[e 7

Teorema 2.4.6 .4 impureza, g/oba/ /(T) da árvore será Triz'nãmn se, a cada rzó zzão fermírza/
t, í:"'mo' e'co//'ãdo « d{«ã;ão '* = «rym-.. Aã(., t).

Dem. Tome um nó qualquer t C T e, usando unia divisão s, particione o nó ein t, e 7.r
A nova árvore T' terá impureza

/(1'') >1: r(t) + /(t.) + -r(b).

O decréscimo global de impureza será

.r(7') -r(r') - .r(t.) - /(t/).
Por depender somente do nó t e da divisão s, o decréscimo global de impureza pode ser
escrito como

.À /(s, t) .r(t) - /(t.) - /(t.f)
p(í)ã«.p(t) p(t.)ímp(t.) p(t.f)ãmp(t/) l2.3)

Definindo as proporções p« e p/ dos exemplos de t que vão para [« e t/, respectivamente
como

p« - T'Çt.)lpM . pj í)lpW
podemos reescrever a expressão 2.3 como

.â.r (., t) p(t)làmp(t) p,ãmp(t.) - p.fímp(f.f)l

p(t)Aámp( s, t)

Uma vez que .À/(s, f) difere de z\ã(s,t) apenas pelo fator p(t), a mesma divisão s*
maximiza as duas expressões. Portanto, o critério de seleção da melhor divisão de cada nó
pode ser 'nisto como uma tentativa sucessiva de minimizar a impureza global da árvore
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O conceito dc impttrcza nao sc aplica a(lc(liladaiilciltc en] pioblenias oitdc os custos
(le erro não sejam unitários. Nesses problcnl:\s, o critério (le (lix.irão (lc nós del.'c dai

preferência para que as classes comi maiores custos dc erro fi(lueiit agrupa\das nos niesinos
nós descendentes, eni detrimento à(lue]as c]asses de custos (]e erro inferiores.

2.5 Considerações Finais

\'amos neste capítulo alguns conceitos básicos sobre o aprendizado proposicional, bem
como o algoritmo geral da família TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees).

O que diferencia os algoritmos TDIDT entre si são suas conlpoi entes internas: a
condição de parada P(E), a função de atiibtiição classe(t), a função de avaliação dos
atributos score(E, a), a função de categorização dc atriblitos caíeg(.E, a) e o critério de
poda da árvore. Nem todos os algoiitmos TDIDT implenientam pós-portal alguns realizam
uma "pré-poda" durante a fase de expansão da árvore, como é o caso do Galã e do Real,
que serão discutidos en] capítlilos posteriores.

Algumas componentes foram discutidas neste capítulo. Nos capítulos 3 e 4 serão
apresentados, respectivamente, algumas funções de avaliação de atributos e alguns critérios
de pós-poda.
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Capítulo 3

Critérios Para Avaliação dos
Atributos

3.1 Considerações Iniciais

No capítulo anterior, apresentamos o algoritmo geral da família TDIDT. Dura\nte a cons-
trução da árvore, após decidir pela expansão de um nó t, o algoritmo gera um conjunto
de divisões possíveisl. Para cada divisão possível s, é medido o decréscimo na impureza
a.ámp(s, t) obtido pela divisão do nó t através de s.

O critério de avaliação anotado é baseado, geralmente, em uma /urze;ão de impureza,
definida sobre todas as J-tuplas de (pl ,p2, . . . ,pJ) satisfazendo

J

? o, j - 1,2
l

./

./

A função de impureza 'é deve satisfazer às restrições

1. @ atinge seu máximo somente no ponto ( 1 , i,

2. @ atinge seu mínimo somente nos pontos (1, 0, , o),(o, l, o, .) , (o, . . . , o, l);
3. @ é uma função simétrica de pi, ,P}

IBFOS841 e INlin871 observaram que os critérios para a divisão dos nós não diferem
significativamente em termos de precisão da árvore construída, mas sim eni termos do
tamanho da árvore.

l Ver serão 2 4 4
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\este cttl)ítulo. cstu(laicliios alguiiias iticclidas iltilizad is pt\ia seleção da iilclllor divisão
dc liiii iio. .41guini\s (dessas liic(li(las sc it(lc(lliaiil tis (lcfiiiiçocs (lc inll)tireza cxl)ostas acima

3.2 O Índice Gim
P

C: índice Gim, implementado no sistema C.ART IBFOS84j, foi criado fundaiiientalmente
como unia medida de variância para dados categóricos, isto é, dados que não podem ser
quantificados ILiK'1711.

Inicialmente, apresentaremos este índice para a situação em que o os custos de oiro
C'(á,.j)2 são unitários; em seguida, apresciitaremos duas versões possíveis do índice para
custos de erros variáveis.

3.2.1 Índice Gim para custos unitários

O índice de diversidade Gim possui a forma

ç(P-,P,, p.) - E p:pj

J

(3.1)

e também pode ser escrita como

ç;(P- , P,, . . . , P.)

J

Uma interpretação do índice Gim pode ser dada em termos de \ariáncias. Em um nó t,
associe a todos os exemplos de classe .j o valor 1, e aos demais o valor 0. Então a variância
desses valores será p(.j t)(l p(.jlt)). Se esse procedimento for repetido para todas as J
classes e as variâncias somadas, o resultado será

}:p(jlt)(i - p(.jlt))
7

Outra interpretação interessante pode ser dada em termos erro de classificação. Ao
invés de definir classe(í) com o rótulo da classe majoritária, defina classe(t) como uma
função que atribui, para um objeto selecionado aleatoriamente dentro do nó, a classe í

ZDefinidos na seção 2.4.3
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covil prol)aboli(Inda /i(íl/). .X pior)t\bilidl\dc (lesto ot).loto sci da classe .j ó /)(Jlí). Portanto
l probt\t)ili(lado cstilnt\(It\ dc oiro so}) cstit rcgrtt é o íii(li(c (lc Giiii

Podemos verificar (]ue o índice Gim satisfaz às restrições de unia função de impureza
.Xs restrições (2) e (3) são trivialmente satisfeitas; pêtra mostrarmos que a restrição (1)
taillbérn é satisfeita, usaremos uma desigualdade válida para toda função côncava /(a)

.rl} ;l",l
J J

>
>l: /('j )/

onde ai, . . . ,aJ são quaisquer números positivos. Fixando aj
tendo en] mente que >:.Í pj = 1, temos:

. /(«) .(1 «) .

'l;É«l } (« -;)

l
g(Pi,P,J ,P.)

Logo,

.A concavidade estrita de Ç(pi,p2, . . . ,pJ) garante que o ponto (l}, },
ponto de máximo.

g(7'-,p:, . . . ,p.) $ 1 - .; - Ç ./ ' ./ ' ' ' ' ' ./
l l l

,}) é o único

D

3.2.2 Índice Gim para custos variáveis

Na presença de custos variáveis de erro, anotar um critério de divisão de nós baseado
exclusivamente na função de impureza deixa de ser a melhor estratégia, pois em tais
situações deve-se dar prioridade para que classes de custo de erro mais elevado fiquem no
mesmo nó descendente, em detrimento daquelas classes de custo de erro inferior. O índice
Gim possui duas extensões para a estratégia de divisão dos nós, aplicáveis na presença de
custos variáveis.

A estratégia mais direta é a que segue: dados os custos de erro de classificação C'(á,.j)
tais que

c'(í, í) = o ; C(ã,.j) ? o, i :# .j
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c as prol)}ibili(li\des cstiiiiadas /)(.Jlí.), (lcfiiliiiios o ínclicc Gim poi

g(/,(ilf) , /,(2lf ) , /,(Jlf))(z, .J)z,(flf)/,(Jlf).
z,./

(3.2)

Xo caso particular de iinl prol)leiil l (ltic coi)teillla }\pciias (luits classes. a c(ltiação acima
se reduz a

Ç(p(ilo,p(2lf)) + c'(2lf))p(ilt)/,(2it),
dando essencialnaente o rnesnio critério de divisão do caso cona custos unitários

Surge aqui uma dificuldade: p({lt)p(.jlt) na equação é C({,.j) + C'(.j, f). O critério não
consegue identificar qualquer distinção entre C({,.j) e C'(.j,{), tratando-os colho se cada
um fosse igual a (C(í,.j) + C'(.j,{))/2. Por essa razão, essa extensão (lo índice Gim só é
apropriada para casos cm que C'(í,.j) e C'(.j, ã) não sejaitl significativarneiite diferentes

Apresentamos agora a segtmda extensão para o índice Giiii, (late trata dos casos em
que C'(á,.j) e C'(.j, á) diferem consideravelmente. Essa extensão tenta alterar a distribuição
a priori de probabilidades das classes, {a-(.j)}, de forma a tratar o probletila como se os
custos fossem unitários.

Considere um problema de duas classes equiprováveis, e suponha que C'(1,2) = 2,
C'(2, 1) = 1, isto é, que o custo de erro da classe 2 seja o (lobro do custo de erro da
classe 1. Queremos então uma árvore que classifique erroneamente uni número pequeno
de instâncias da classe 2. Pode-sc pensar ainda que cada instância da classe 2 classificada
erroneamente conta em dobro, assim a situação é similar àquela em (lue os custos sejam
unitários e a probabilidade de ocorrência da classe 2 se.la o dobro da probabilidade de
ocorrência da classe l.

Com base nessa idéia, seja Q(íl.j) a proporção de exemplos de classe J em E classifi-
cados como se fossem de classe ã pela árvore T. Então o custo estimado de erro da árvore
é definido comos

a(r) c'(í,.j)Q(íl.j)«-(.j).
z,.7

Sejam {a-'(.j)} e {C''(í,.j)} formas alteradas de {«-(.j)} e {C'({,.j)} tais que

c''(í, .j)«-'(J)(i, .j)«'(.j) (3.3)

Então R(T) permanece o mesmo quando computado usando-se {n-'(.j)} e {C"({,.j)}.
Tome {C"({,.j)} como sendo a matriz de custos unitários e suponha que seja possível

encontrar a distribuição alterada {n-'(.j)} que satisfaça 3.3. Então, a estrutura da árvore
será a mesma (e o custo estimado de erro também o será) para un] problema onde os
custos são unitários e as probabilidades das classes são dadas por {a'(.j)}

3'X,er serão 4 2 2
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Sc as coltiiias (It\ iiiêtt.riz (lc custos forclil coilstailtes, isto (l

c' (í , .j )

então os custos C''(í, .j) pode ser toma(los como unitário atra'ç,és das probabili(lttdes a /)iioii

«'0.- CG'y«U . l3.4)

Então, o método de alteração de probabilidades a priori consiste nos seguintes passos

1. Calcule un] custo de erro para cada classe, C'(.j) (no sistema C.AllT, C(.j) é calculado
como C'(.j) = Eí C'(í,.j));

2. Obtenha {a-'(.j)} através da equação 3.41

3 Construa a árvore usando custos unitários e usando a distribuição {a-'(.j)}; \utilize o
índice Giiii definido na seção 3.2.1.

3.3 O Critério Twoing
O critério txÃ'oing, também implementado no sistema CAR:l', pode ser formalizado como
segue. Denote o conjunto de classes por C', isto é, C' = {1, 2, . . . , J}. A cada nó, separe
as classes em duas superclasses,

C'i = {.ji, ,J'A:} , C2 = C' -- Ci

Considere agora o problema original como um problema de duas classes, isto é, associe
a superclasse C'i a todos os exemplos cujas classes pertençam a CI e associe a superclasse
C2 aos exemplos cujas classes pertençam a C2.

Para toda divisão s de um nó t, compete z\ãmp(s, t) como se houvesse apenas duas
classes. Para o cálculo de Z\ámp(s, t), adote a medida de impureza

ámp(t) it)p(C:lt),
onde

p(C':lt) )l: p(.jlt) e p(C, t) }: p(.jlt)

Uma vez que àmp(t) e Aãmp(s, t) dependem da escolha de C'i . são adotadas as notações

ámp(t, C':) e A{«.p(s, t, Ci)
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Para cada\ supcrclasse ('l Ç 2( escolhi\ o teste

.s'(C'l) = arg max Aízzlp(s. /. C'i )\

Fiiit\lmentc, divida o iió [ usaii(]o o test.e .s* = .s*((:Í), Oll(](

C'Í = arg (;Ttil$. AÍ«.p(s* (C'l ), t, Ci )

Uma vantagem que este método traz é fornecer divisões estratégicas no sentido de
(lue, nos nós pr(ixiinos ao topo da árvore, o método tenta agrupar grandes quantidades de
classes que sejam similares ciii algumas características; nos nós mais próximos às folhas,
o método tenta isolar as classes entre si.

Por exemplo, suponha que, en] um problema contendo quatro classes, originalmente
as classes l e 2 tenha111 sido colocadas lio mesmo grupo e separadas das classes 3 e 4
resultando em um nó cuja conhguração seja

Classe: 1 2 3 4
Numero de exemplos: 50 50 3 1

Então, na próxima divisão desse nó, o maior ganho de informação seria obtido sepa
rondo a classe l da classe 2

O método t'tvoing parece ser computacionalmente ineficiente quando existe um número
grande de classes. De fato, para um problema com J classes, existem 21 1 partições
possíveis de O em duas superclasses. Entretanto, o seguinte teorema, demonstrado por
IBFOS841 e refinado eni nosso trai)alho, garante que esse critério pode ser reformulado de
forma que seu tempo de execução se torne muito próximo ao tempo de cálculo do índice
Gim

Teorema 3.3.1 Seja s u7/za dãuàsâo possábeZ para um rzó t, e sejam p. e p/ as proporções
de exemplos de t que uno, respectivo,'riteTtte, 'parra os llós desceTtdeTttes t. e tf. En.tão, sob
. c,áÉé,ào p(C'- it)p(C:lf), «m« .«pe«Z«.e C:(s) q«e «.«àmáza .Àámp(.,, t, C-) é

c':(') {.j : p(.jlt.) ? p(.j f/)}

e

w*.xi«.,h, ', aD - er lx ,(.ji',)
Dem. Para maior simplicidade de notação, considere /)(C'f t) = qi, p(Cilt,) = q:l« e
P(Ci t.f) = qtl.f, { = 1,2
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Eni priniciio lugar. iiiostrarciiios t\ relação

.Ài«:/,(', f, C'- ) = /,../,.rlÇ-i: ç.i.íl'.

X igualdade acima ó obtido\ como segtic

Âáznp(s: t, Ci ) I7TtT)(.t ) P:,'ITTLPtt.«'I -- I)jimPI.tJ'I

qiq2 )uqlluq2lt- -- PI'(7il/q21/

q-(l q-) - p.q-l.(l q:l.) -/,.rq-l.r(l - q:l/)

q: - p.q.i, - p,q:l., + p,çfi, + p,q?l/ - çf

Note que, para toda classe .j 1,2,..., J

p,p(.j t.) + p.f/,(.j í/) p(t.) p(.j, t«) . p(t.r) p(.j, t/)
P(t) /,(í«) ' P(t) P(t.f)
7 (.j, t.) + /,(.j, t.r)

P(t)
p(.j lt )

e portanto,
qi = P«qtlu + /)/qil.f

Utilizando a igualdade acima, temos

Z\ã«.p(s, t, C'i ) p,q?., + p,çfi, - (p,q-i, + p,q.i/)'
(l P«)P«Çfi, +(l P.r)P.rçfi/ 2P«P.fqil«qil/

P/P«Çfi, + P«P/Çfl/ -- 2P«P/qil,qil.f

P«P/lqll. -- qil/IZ

Tendo demonstrado a relação 3.5, passaremos à demonstração do teorema. Nos-
so problema é encontrar, dada uma divisão s, uma superclasse C'l(s) que maximize
Aãmp(., t, C'- ) .

Para todo real z, definimos z+ e z como as partes positiva e negativa de z: se z ?0
tomez+=zez =01sez$0,tomez+=0ez =--z. Porestadefinição,z=z+--z

:: z+ + ze Z

Para .j = 1, 2, J, .i'íi- ;j = p(.jlt,) p(.jlt/). Defina também

Z = qil« qil/ = >1: zj
.jeCi

Na relação 3.5, uma vez que p, e p.r dependem apenas de s e não de C'l, uma classe C(s)
que maximiza Aámp(s, t, C'l) será aquela que maximize ou minimize .Z. O valor máximo
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dc .Z ó igual a >.JcC. :; c ó ol)ti(lo poi C'i
>=lc('. ;; c é obti(lo l)or C'i :: {./ : =J < 0}.

Unia vez que

{J ;, ? o} o valor nlíniino de Z é

\'

teiiios quc o valor iiiáxiiiio de Z ó igual
jmaxZ = 1 lnin ZI); assim,

J
ao valor absoluto do mínimo dc .Z

««'- :«, l ;,* ;;l-;l *l
Então, da relação 3.5 resulta que

«}a* Aámp(', {, C'- ) p,p.f jmax ZI

nf lx l,(ji*,) p(ji*Jil
e uma classe maximizadora é

C': (s) {.j : p(.jlt.) ? p(.jlt.r)}
D

Usando o teorema 3.3.1, o procedimento para buscar a melhor partição dc nós é re-
formulado da seguinte maneira. Para cada divisão s de un] nó t enl Tu e t/, dehna a
funcho

ro,o-errEI,(.ji'J 'ail
Então, a divisão selecionada s*(C'Í) é

s* ' arg mpx 7'(s, t)

e C; é dado por
C'; = {.j : p(.jlt=) ? p(.jlt})},

onde t; e t} são os nós dados pela divisão s*

IBFOS841 não obte'ç,e uma generaliza\ção do teorema 3.3.1 para medidas de impureza
distintas de p(Ci it)p(C2lt).

.A idéia do critério twoing também pode ser aplicada em situações nas quais as classes
em C', embora categóricas, possuam uma ordena natural. Poi exemplo, em un] estudo
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(la dor rciiiaiicscciitc t\l)Ós liiii tri\t.aiilcilTO. tts classes l)o(leriaiii sci (lehilidas como pior. }\
[[[('s]i]ii. l(,v(. iii('llioitt. sc']]s]v('l iiicll]oi-ii. ]]otav('l i]iclliorit, ic(ttl)('i?tçau pl(!tili

Eiii tais aplic;\ç-ões. ó natural coilsi(lcrar o cr7lfório /u/ol7zg 07(/ella(/rl (It\(lo l)or

rl.,, í) :!ax Ai,,«/,(., t. C'-)

onde Ci e C2 formam uma partição de C'
condição de serem dt\ forma

1, 2, J eiii duas stll)erclasses restritas à

c'- , .ji} , C, = {.j- + l , J} , J'i = 1,2,.. .,J -- l

Finalmente, deve-se notar (lue o critério twoing não se eil(luadrê\ no conceito geral
de impureza apresentado, embora isso não seja necessariamcnt.e uma desvantagem; um
critério dc partição deve ser julgado principalmente cm termos de seu desempenho na
construção de ár\ores.

3.4 A Medida de Entropia

O conceito de entropia surgiu inicialmente a partir da mecânica estatística, e sua apli-
cação tem se extendido para diversos outros fenómenos (físicos ou não). .A medida de
entropia, como veremos, também é muito conveniente como medida de inforiliação. Em
nosso trabalho, empregaremos a abordagem anotada por IKhi53j, baseada na teoria de
probabilidade

Em teoria de probabilidade um sàsíema como/eto de euezzío.s ai , .A2, . . . , .AJ é um con-

junto de eventos tal que um e somente um deles deve ocorrer a cada tentativa (por exemplo,
o aparecimento de 1,2,3,4,5 ou 6 pontos no lancamento de un] dado). Se tivermos os
eventos Ái , .4u, . . . , .AJ de um sistema completo, juntamente com suas probabilidades es-
timadas pi,p2, . . . ,f)J (pi ? 0, EL;. pi = 1), então temos um esquema ./inato

'42 ,4, \

Todo esquema finito descreve um estado de incerteza, onde se deseja prever o resultado
de um experimento com base nas probabilidades de cada evento. Claramente, o grau de
incerteza é diferente para esquemas diferentes.

.\ medida de entropia busca, então, medir o grau de incerteza presente em cada esquema
finito, e é dada pela função

f(P-,P,
/

,P.) - EP: logo:
í-l
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onde os logaritmos são toiiiados illiina base fixa (ltt?tl(lttci c atribuíiiios /): log/)j :: 0 sciltprc
(lue /), :: 0.

jl<lii331 demonstroii (lttc f(/)i./)2, . . ., /)./) l)ossui liini\ série (lc propricd \(les qtic sc l)odc
esperar de uma mc(lida de iinptircza

Ein primeiro lugar, é imediato 'ç'cr que f é simétrica e (lue f(pi,p2, . . . ,/'J)
somente se, algum dos iiúnieros 7)i for igual a l e todos os demais iguais a 0

.À concavidade estrita de f garante que f possui uin único ponto de rnáxiino
remos agora que

: 0 se. e

mostra-

,«J $ f l -;, ;
Para isso, usaremos a propriedade válida para toda função convexa /(a):

f(P:,P,, ,})

'llÉ«l
./

E/(«j)<

./

onde ai , . . . , aJ são (luaisqtter ntlmeros positivos. Fixando aj
eni mente que )ll:j p, :: 1, temos:

pj e jÇa) alog a e tendo

'llÉ«l
] ]

Jl
>ll:p.flogp.j

/

Logo,

'''-,,,, . . . ,«., ' -.:' - '(;, }, . . . , })

Suponha agora que tenhamos dois esquemas finitos

« - l :: 42 B\ Bz
q\ q'z =)

e que esses dois esquemas sejam mutuamente independentes, isto é, que a probabilidade
rjl da ocorrência simultânea dos eventos .4j e .Bt seja p.jqt. Então, o conjunto de eventos
simultâneos ÁJBA: (l $ .j $ J, l $ k $ /{), com probabilidades rjt representa outro es-
quema finito, chamado prodzzfo dos esquemas .A e -B e denotado por .A-B. Sejam f(-4), f(B)
e e(.4B) as entropias correspondentes aos esquemas .4, 23, .4-B. Uma vez que t\ realização
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do esquema .-1/3 ó e(liilvalcíitc à r( alizaçao(1os PS(ltienias .4 e /3 in(bvl(bit\llllente. p natliial
considerar (lue a iiicertcza l)rebente iio es(lueiiia .4/3 seja igual à sonit\ das incertezas nos
esquemas .4 e B, Oll se.la,

fl.4n) + f(23)

'\ medida de entropia possui esta propriedade, pois

f(.4B) }l: >1: rjk log rjk
.j k

EE Pjq*(logPj + log q*)
.j A

E Pj log pj E q* + E q* log q* E P,
-e(.4) - f(.B).

Consideremos agora o caso onde .4 e .B são mutuamente dependentes. Denote por qtlj
a probabilidade do evento BÁ; ocorrer, dado que o evento .4j tenha ocorrido, de forma que

rjk 'P.jqj:lj,(l $.j $J, l$k 5;-K)

Então

f( ..'l-B ) EE Pjq*lj(logPj + log q.l,)
.j k

>ll: Pj logo 1: qtlj + >1. Pj >1: qtl.j log qtl.j
j k :i k

Aqui }l:i; qA;lJ = 1 para todo .j, e a soma -- )ll:k qx;lj logqtlj pode ser considerada como a

entropia condicional EJ(B) do esquema 23, calculado sob o pressuposto de que o evento Áj
tenha ocorrido. Em outras palavras, e](B) será a incerteza residual no esquema -B, dado
que o evento .4j tenha ocorrido no esquema .Á. Temos então

f(.'lzj) + >ll:pj.m,(.a)
J

onde

H,(B) q*ljZogq*lj
k

E interessante notar que --H] (B) pode ser visto como uma variável aleatória no esque-
ma Á, pois seu valor é completamente determinado pelo conhecimento de qual evento .,4f
do esquema .4 realmente ocorreu. Assim, o termo -- E:Íp.fHJ(.B) pode ser definido como
a esperança da incerteza no esquema .B após a realização do esquema ..'l, e será denotado
por 'ç.4 (B).
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.4ssiin. iio caso geral. teirios

f(-4-B) + f4(BI (3.7)

Essa relação tambén] é desejável en] uma nle(lida dc inipurezal se .4 e B são illutua-
n)ente dependentes, t\ incerteza iio esquema .4B não poclc ser f(.4) + f(23). Considere,por
exemplo, o caso extremo eni (lue a saída do esquema .4 determina unicamente a saída
do esquema B, de forma que a ocorrência de um evento .Aj elii .-l implica na ocorrência
de uni evento Bx: eni B. Então, depois da realização do es(ltienla .4, o esqueiiia -B perde
completamente sua incerteza e sua realização não fornece nenhuma informação adicional.
Conseqüentemente, f.,l(B) = 0 e e(.AB) = é:(,4), e a relação 3.7 permanece válida. É fácil
também ver que a igualdade 3.7 é equivalente à igualdade 3.6 no caso em que os eventos
,4 e B são independentes.

Um fato interessante é notar que f..l(B) $ f(B). Essa desigualdade pode ser inter-
pretada da seginte maneira: o conllecimento do resultado do esquema .A só pode diminuir
a incerteza do esquema .B, jamais aumenta-la. Para provarmos este fato, usaremos a
propriedade válida para toda função convexa /(a):

;*.''«,:'l »«.l,
onde Àj ? 0 e E.Í Àj = 1. Portanto, ajustando /(a) = aloga, Àj = p.j, aj =

para todo k
qtl.j temos,

>l. pjqtl.j logra:lj ? }l.pjqktj log 1 >1: p.jqi:lj 1 = qt log qi;,

uma vez que )l:j p.jqJ;lj = qk. Somando a desigualdade acima sobre k, obtemos

)ll:j Pj EJ; qx:lj log qtlj
>

- Ej p.je, (a)
Ex: qt log qx;

e« (.B)
é: ( -B ) . D

3.4.1 O teorema da unicidade

Dentre as características da medida de entropia verificadas em nosso trabalho, duas poderll
ser consideradas básicas:

1. Para toda tupla (pi,p2, . . . ,pJ) satisfazendop.Í ? 0, Ejpj = 1, tem-se f(pi,p2,
f(}, },..., }).

2. f(Á.B) (.4) + f.-(B).

,PJ) $
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Po(le-se }\('rcs(pintar iiiiia tcicciii\ prol)ric(la(1( })asicil. a (letal se l)o(della esp('rar (lc iinl \
iiiedida (lc iinpuicza razoável. L;iria vcz (luc os es(lttctiias

})\ }''z

.'l./
(

.4i .42

P\ Pz J; 'ú*'l
não são substancialmente diferentes (a inclusão de um evento impossível não deve alterar
a incerteza do sisteiilal, temos

3. f(P-,P,, ,PJ,0) ,PJ)

O teorema a seguir, demonstrado por IKhi531, garante que a medida de entropia é a
única que satisfaz simultaneamente às três condições acima:

Teorema 3.4.1 Sda f(pi,p2, . . . ,pJ) l/ma /urzçâo dejrzáda para lodo amieiro J e para
lodos os valores pt.l)2,. . . .pJ tais que l)j Z. ç\, 't.ip] :: \. Se para todo J esta, junção jor
co«-tí'-"'' "m «speito « t.dos os ''"' ""g««,entes e se possui" "s p«p«ied«d« (1), (2) .
(3) o,cima, então

e(P-,P,, ,P.)
/

' À >.1 Pj log Pj ,

onde X é uvlla, constante positiva.

Dem. Por simplicidade de notação, consideremos

Em primeiro lugar mostraremos quc

Ém - À i.: J - -ÀJX ' (3.8)

onde À é uma constante positiva.

Pelas propriedades (1) e (3), temos

''',-'ll},}, ,l},.) ''(,h,:,L,,,LI Z,(J + l

e temos que .L(J) é uma função não-decrescente de J. Sejam m e r inteiros positivos. Con-
sidere m esquemas independentes ,4t , .42, . . . , .4.., cada um dos quais contendo r eventos
equiprováveis, de forma que

''«*, -'(:,;,...,;) -'.,, .: : * ' «,
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Pela l)iol)ricda(lo (2) (gcnpraliza(la l)}tla o caso (IP 11/ cs(lticit) \s) o l)cl l iii(1( 1)oit(lõilcia (los

esqucnlas .At, temos

f( -+ - -4, .4,.) = }: H(-+t) = ,11L(rl

.4,. coiisistc (lc r"' eventos equiprováveis, e assim

k

Por outro lado, o esquema .-li.de
f(.A:.A, . . . .4.) = Z,(r"). Porta«to,

Z,(,") m/,(,) (3.9)

e, analogamente para outro par de inteiros positivos n e s

L(.") n-L(s) l3.10)

Agora, sejam os números r, s e 71. inteiros positivos dados arbitrariamente, mas seja o
número m determinado pelas desigualdades

r" < s" < r"i"i (3.11)

logo

rrz logo $ nlogs $ (m + l) log r,
loas m l
---=--- < -- + --.
logo

l3.12)

Pela desigualdade 3.11 e pela monotonicidade da função Z,(7}), temos

L(,") $ Z,(;") $ Z,(,"'' ')

e, conseqüentemente, por 3.9 e 3.10

ml(,) $ nZ,(s) $ (m + l)L(,)

Assim,
«. , .L(.) , ,« . l

< }' < -- +
« (,)

Finalmente, segue das desigualdades 3.12 e 3.13 que

(3.13)

Z,(s)
L(,)

bu .J.
logo n

Uma vez que o lado esquerdo dessa desigualdade é independente de m, e pelo fato de n po-
der ser arbitrariamente grande (e assim a fração l/n poder ser arbitrariamente pequena),
temos

Z,(.) L(,)
logo logo
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e pelo fato (le 7 c .s screiii arbitrários, tcnios l,(.s)/ log .s = À. onde À ó unli\ constaiitc: logo

L(.)

Pela monotonia(la(le (la fuiiqão L(.s), t('Rios À ? 0. e assim anal)nulos dc provar a igut\lda(lí
3.8

Demonstramos que o tcorclna vale para o caso especial cni (ltie pj = 1/J (l $ .j 5; ./l
Consideraremos agora o caso em que os argumentos de f são todos racionais. Seja .4
um esquema comi)oito por J eventos de probabilidt\des /;i,7)z. . . . ,/)J, oitde cada p; é um
número racional (l $ .j 5; J). Então os números p.j podem ser expressos como

(l $ .j $ ;)

onde todos os gj são inteiros positivos e }l:j gj :: g. Nosso problema consiste em definir a
incerteza do esquema .A. Para isso, definiremos um segundo esquema B, o qual depende
de ..'{ e é definido como segue: o esquema .B contém g eventos Bt, .B2, . . . , Bç, os quais

são divididos em J grupos, contendo gl,g2, . . . ,gJ eventos, respectivamente (cada uin

desses grupos corresponde a um evento de .4). Se o evento .4j ocorreu no esqucn)a À,
então no esquema B todos os gj elementos do .j-ésimo grupo têm a mesma probabilidade
l/gj, e todos os eventos dos demais grupos têm probabilidade 0 (são impossíveis). Pela
propriedade (3) da função e, dada uma saída .Áj do esquema .4, teremos

f. (B) e(1, -L,
L(gj)
Àloggj,

o que significa que

f« (.B) E PJHJ (B)
/

À >ll:p.jiog gj

/
À }: P.j log Pj + À log g. (3.14)

Analisemos agora o esquema-produto .AB, consistindo de todos os eventos .AfBX:
jl $ .j 5; J, l 5; A $ g). Um evento desse esquema somente é possível se Bt per-
tencer ao .j-ésimo grupo. Dessa forma, o número de esquemas possíveis Áj.Bt para um
dado J é gj, e o número total de eventos possíveis iio esquema .aB é )ll:lÍ;i g.Í = g. .\
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probt\bilidade de cada evento possível .-lJ/3X. ó /i.j/g, = 1/g, isto é, é t\ iiiesina pala todos
os eveittos possíveis. Dessa foiiiia. o es(ltteliltt .-113 consiste dc g eventos p(ltiiprováveis,
jlintanlente com zlg g eventos iml)ossíveis: .Xssini: l)cltt propriedade (3).

''.*', - '(}, }, . . . , ;) - «.,, - *-':,.
1.:bando a propriedade (2) e a relação 3.14, temos

Àlogg f(.A) + À >ll: Pj logpj + À log g,

/

e portanto

f(.,4) (P-,P,,
J

,PJ) = À }: Pk logpi; (3.13)

Finalmente, a relação 3.15 que acabamos de demonstrar para números racionais
,PJ é válida também para números reais quaisquer, por causa da hipótese de

,PJ) ser contínua. .Assim, a demonstração do teorema está completa.
0

Pt,P2,
f(P«,P:

3.5 O Teste Exato de Fisher

Considere um problema eln que são realizados n experimentou independentes. Consi-
dere também um conjunto de propriedades P = {Pi,P2} e um conjunto de resultados
R = {Ri,R2}, onde cada experimento possui uma (e somente uma) propriedade
P. C P e produz um (e somente um) resultado Rj c P

Para cada { = 1, 2 e cada .j = 1, 2, sejam

8 7}i,j o número de experimentou que possuem a propriedade /3 e produzem o resultado
P

e ni,j o número de experimentou que possuem a propriedade ã; ni,j Ej "{,j ;

e nÍ,j o número de experimentou que produzem a propriedade .j; 7}Í,j :: >1,i ni,.j

C)s valores acima fornecem unia tabela de contingência A (figura 3.1), que relaciona as
propriedades com os resultados verificados.

Desejamos agora saber se os valores da tabela de contingência indicam alguma de
pendência entre a propriedade Pz e o resultado R.Í; em outras palavras, desejamos saber se

36



Tabela 3.1: Tal)ela de coiltiilgêiicia 2 x 2 para zz experimentou

Tabela 3.2: Duas tal)elas de contingência hipotéticas

o conhecimento da propriedade /', de um experimento é relevante ou não para prevermos
seu resultado R{.

Este problema pode ser ilustrado através das tabelas da figura 3.2, quc representam
duas situações hipotéticas onde um pesquisador realiza uma série de 30 experimentos.
Comparemos as duas situações:

e Suponha que o pesquisador tenha obtido a tabela (a). Pela tabela, 60% dos expe-
rimentou verificados produzem o resultado -Ri , independentemente de possuírem a
propriedade Pi ou P2. O pesquisador conclui então que as propriedades Pi e P2
parecem dão alterar o resultado de um experimento, e que portanto não há nenhuma
evidência de que os resultados e as propriedades em estudo sejam dependentes.

8 Suponha agora que o pesquisador tenha obtido a tabela (b) da figura 3.2. Neste
caso, 90% dos experimentou com propriedade Pi verificados produziram o resultado
Ri; e todos os experimentou com propriedade P2 verificados produziram o resultado
R2; o pesquisador conclui então que existe uma alta correlação entre a propriedade
de um experimento e seu resultado.

Estudaremos nesta seção o teste exato de Fisher, desenvolvido por IYat341 e IFis331,
que fornece uma iiiedida do grau de dependência entre as propriedades e os resultados dos
experlmentos.

O primeiro passo do teste é estabelecer a hipótese a ser verificada. E possível pensar
em verificar a hipótese de dependência entre .R e P. Infelizmente, a dependência assume
um número muito grande de formulações. Uma vez que a independência estatística é mais
fácil de ser formalizada, a abordagem anotada usualmente é testar a hipótese de P e R
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  R\ R.. Totais

  rl.2.1 712.2

r1 1 .1 7Z1 .2  
Totais ?l..1 ll.2  

  R\ Ra Totais

: 0 10
18 2  

Totais 18 12 30
(b)

  R\ R2 Totais

2 6 4
12 8  

Totais 18 12 30
(a)



scrcnl àrz(/eperzdczz/es. .-\ liipótesc (lc iii(lol)ciidõilcili ó coiininiente dciionliiiadt\ /tápólese
FIEL/a c e (leliottl(lt\ l)oi //.,

Para i = 1, 2 c .j = 1. 2. sp.jani

e /):. a probabilidade (le uni experimento possuir t\ propriedade /'.

e /).j a probabilidade de um experimento pt'ocluzir o resultado e

e pi,j a probabilidade de um experimento possuir a propriedade /': e produzir o resul
tado Rj.

A hipótese nula será formulada como:

Ho:Pi,j-Pi.P..j (i 1,2, .j= 1,2) (3.16)

O segundo passo é assumir que as boinas marginais 7}l,.j e ztl,j são fixas, isto é, assumir
que são conhecidos o número de experimentou que possttenl a propriedade Pz e o número
de experimentou que produzem o resultado Rj. Uma vez fixadas as somas marginais, po-
demos escolher livremente um valor para apenas uma das frequências nf,j; essa freqüência
determinará, em conjunto com as somas marginais, todas as demais.

\ terceira etapa será estimar a probabilidade de ocorrência da configuração
rzi,l,ni,2,n2,1,n2,2, dadas as somas marginais (fixas) rzi.,rz2.,zi.i,n.2 e dado que P e R
são independentes. Apresentaremos detalhadamente este cálculo.

A probabilidade de uma certa configuração ni.i, n1.2, n2,i,?z2.2 em um total de ll experi-
mentou é dada pela distribuição multinomial IN'IG631

/.(n-,- , n- ,2 , "',:, n:,: in) l:.'.'' pT.b'p;li'' p;''
r& 1 ,1 n1 ,2n2 ,1 m2 ,2

IS.17)

Em n experimentos, a probabilidade de l?.i. experimentou possuírem a propriedade Pt é
dada pela distribuição binomial

/,(«:.1«) - ;J:;í"r.: ,;' (3.18)

Analogamente, a probabilidade de n.l experimentos produzirem o resultado Ri (num total
de n experimentos) é

/*(n :ln) = .. ... .Pli'P":

Uma vez que as somas parciais ni. e n.i são independentes (isto é, a escolha de ni. não
interfere na escolha de zz.i e vice-versa), a probabilidade da ocorrência de tabelas de con-
tingência cujas somas parciais sejam r],i. e n.i será

l 2
(3.19)

/p (n-.l,:)/R(n - in)
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à.sslrn. a pior) ll)lli(lii(lo (lo o(:ol I'ellcl&l d(' Llllla c'ollfit..llr&\q't\0 711.1. 711.2. 7?2.1. 7?2.2 (lêt(las }\s

somas parciais z/[. = /li.] -t ll1.2 o ?l.i = lzi,i + liz.i scrê\

* ./',.(nii.r i.2.zz2.i.J,221,l)
/)l/li.i, l/l.z, li.z.l, rz2.2l7zi.- rz.l, 7zJ = ----./p(71t.lrz).r/? 1 70

Da hipótese dc independência descrita em 3.16 e das equações 3.17. 3.18 e 3.19 obtemos
. zli In2.I'' ] l7t.21

7,0, ,-, '',:,,, '',,-, «,,,1«- , «.:, «) - ,,!«-,i!«-,, ««!« .a' (3.20)

Conforme nlencioiiado anteriormente, unia vez fixadas as somas n)arginais, uma confi-
guração pode ser determinada apertas em função de urlla das fieqüências. Por essa
razão, a probabilidade p(nl,l,n1.2,Tz2,1, n2,ulnl., n.l, n) será denot.ada simplesmente por
P(«:,jln: , n :, n)

Finalmente, resta-nos validar (ou refutar) a hipótese nula. Para a tabela zX, defina a
fllnrãr.

.F(A) n;,jln- , n :, n) + P(n;,.j

oticle zt;,.j é a menor das freqüências verificadas em Z\

Os valores n;,.j, ni,.j -- 1, . . . , 0 determinam as configurações "mais ext:emas" , isto é, os casos
que mais se distancian] da hipótese nula (veja a figura 3.3). Se, para um certo parâmetro
P (por exemplo, 0.025) tivermos /(ni,j, nl., n.i, n) < #, isto significa que a probabilidade
da configuração verificada, dada a hipótese de independência, é muito pequena, e portanto
a hipótese nula não deve ser verdadeira. Daí, concluímos (de forma indireta) que existe
algum grau de dependência entre P e R.

" "- , n -,n) + + P(Ojn: , m.-, n),

Vejamos um exemplo. Considere a tabela de contingência cla figura 3.3(a), que repre-
senta as frequências observadas num certo conjunto de experimentou aleatórios. Os casos
mais extremos são mostrados na figura 3.3(b).

O menor valor verificado na tabela é n2,1 = 2. Utilizando o teste de Fisher, temos

.F(A) E P(«,,: - ãln:.
á:o
181121171131 / 1

0.00047,

2

1 1 \«h*-h)
e concluímos que existe uma dependência estatística entre P e R

Através do teste de Fisher é possível medir a correlação entre os atributos e as classes
dos exemplos disponíveis no conjunto de treinamento, selecionando os atributos mais sig-
nificativos para as divisões dos nós. Tal aplicação pode ser útil para algoritmos que gelam
árvores binárias, sobre domínios onde são consideradas apenas duas classes possíveis.
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Tal)ela origiiii\l .\

(.)
Casos mais extrentos

Tabela 3.3: Uni exemplo da aplicação do Teste de Fishei

Considere um nó t de uma árvore de decisão. Seja s uma divisão possível para o nó t,
e se.jarn t:. e t/ os nós (lescenderltes resultant.es da partição de t através de s

Seja .Nt o número total de exemplos que incidem sobre o nó t e sejam

e n.. e zz.f. as quantidades de exemplos que vão, respectivamente, para os nós t:. e lr/

e n.j o número de exemplos da classe .j incidentes sobre tl

e n.,.í e nJ',j o número de exemplos pertencentes à classe .j
para os nó t, e &/.

Esses valores forilecen

que vão, respectivamente,) ]

ilnla, t.apela de contingência de ordem apresentada na2 x 9l l l l } ) 1' )

figura 3.4

Tabela 3.4: Tabela de contingência 2 x 2 obtida a partir da divisão s sobre o nó t.

O teste de Fisher é utilizado então como segue: para cada divisão possível s, calcule
F(zX(s)). A divisão s* escolhida será

s* = arg m.in .F(.À(s)).
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ã't /?z Totais

2 2 13

10 3  
Totais 12 18 3()

  R\ R2 Totais     R\ R2 Tot.ais

2 1 16

11 2     2 0 17

12 1  
Totais 12 18 30   Totais 12 18 30

(b)

  1 2 Totais

  7Zu,l 7}u,2

l Í.\ a'tj3  
Totais n.l n.2 /v.



3.6 Considerações Finais

Estudamos neste canil.silo (ltiatro moto(los T)}\r \ a escolliil (lo nlplhor atiit)tifo para }t divisão
dos nós não-tcriiiiiitiis. Esses métodos buscam encontrar o atribllto com iiiaior grau de
correlação coiii as classes, fazciido com quc subconjuntos resultantes da divisão do iió
sejam os mais "lionlogêiieos" possíveis, ou seja, possuí\m maior número de exemplos de
mesma classe

Dois dos métodos apresentados são baseados no conceito de impureza. .A medida de
entropia é uma das mais famosas medidas de impureza, empregada em diversos campos
da física e da teoria de infornaação, entre outras áreas. O índice de Gim também é uma
importante função, que mede a variância sobre conjuntos com classes categóricas. Uma
vantagem do índice (le Gim é a possibilidade de se incorporar custos de erros diferenciados
para as classes, como poi exemplo em diagnósticos médicos. Também foi apresentado o
critério Twoing, uma variante do índice de Gim.

Finalmente, foi apresentado o teste excito de Fisher, o qual mede probabilisticamente o
grau de dependência entre a presença de uma certa característica (atributo) e a ocorrência
de um certo result.ado (classe).

O algoritrno Real apresenta um critério diferente dos apresentados neste capítulo para
a escolha do melhor atributo. Este critério será apresentado na seção 5.4.
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Capítulo 4

iç Poda de Arvores de Decisão
.P

4.1 Considerações Iniciais

Qualquer algoritmo de construção de árvores de decisão tenta encontrar as correlações
entre os atributos dos objetos e a classificação dos mesmos. A força dessas correlações
varia de acordo com o número de exemplos que suportam ou negam a relação observa-
da. Algumas dessas correlações refietirão características genuínas do domínio, no qual
haverá uma relação causal entre os atributos e a classe de uni objeto (isto é, a classe é
conseqüência dos atributos ou vice-versa) ou uma relação associativa (isto é, os atribu-
tos e a classe do objeto possuem a mesma causa) ICN871. Outras serão encontradas ao
acaso, devido à escolha particular dos exemplos presentes no sistema. Geralmente, as
correlações verdadeiras envolvem um número maior de exemplos estando, assim, menos
sujeitos a ruídos.

Uma vez que o número de exemplos incidentes nos nós inferiores diminui à medida
que a árvore é expandida, a expansão exagerada da mesma faz com que sua precisão de
classificação diminua. Isto ocorre devido a dois fatores: em primeiro lugar, porque são
incluídos atril)utos cona baixo poder preditivo (ou altamente correlacionados com atribu-
tos utilizados nos nós superiores), tornando a teoria gerada excessivamente especializada
(over-fltting); em segundo lugar, porque os nós inferiores (especialmente as folhas) ficam
altamente suscetí\ eis à interferência de ruídos.

Por outro lado, uma árvore muito pequena não usará toda a informação disponível no
conjunto de treinamento, resultando novamente numa precisão menor na classificação.

Durante a construção de árvores de classificação surge, então, urli novo problema:
a árvore gerada deve possuir um tamanho satisfatório, não sendo excessivamente geral
(muito pequena) nem excessivametne especializada jmuíto grande). Esse problema tem
sido atacado sob crias maneiras.
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Ortltcios S\gcqS

(a)

Tamanho = pcqucn

Formato = compus' Onl icin\ S\lcqS

(b)

Figura 4.1: (a) Unia árvore binária para o problema da figura 2.3. (b) A árvore podada
em um de seus ramos.

Em primeiro lugar, pode-se adotar, durante a construção da árvore de decisão, uma
regra para interromper a divisão de um nó t (tornando-o um nó tem)mal), quando alguma
condição especial (diferente dtlquelas expostas no algoritnio l)ásico) ocorrer. .Xo interrom-
per a expansão sob essas condições especiais estaremos, com efeito, realizando uma poda
na árvore. Por esse motivo, esse mecanismo é denominado pré-poda da árvore de decisão.
Alguns critérios possíveis para declarar um nó t como terminal são:

1. Se, para toda divisão s do nó t, ,A/(s,t) < #, onde a > 0 é um parâmetro definido
pelo usuáiio.

2. Se o número de exemplos que incidir sobre t for inferior a ulli parâmetro n

3. Se a proporção dos exemplos incidentes no nó em relação ao número total de exem
pios em E for inferior a um parâmetro p.

4. Se a estimativa de erro (ou o custo de erro) r(t) naquele iió for iileilor do que um
parâmetro 7-

A pré-poda é utilizada pelos sistemas CAIS IXÍXV9-il (o qual será apresentado no
próximo capítulo), C4 IQCHL861 e Assistant-86 ICl<B87j
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\ segilii(lll iiiliipirt\ (lo oilcontrêlr tinIR ardor(' (lo talliaiillo satisflitoilo p (:oiistrulr }t
}\rvorc coiiil)l(-ttt p avalia\i }i coiifi ll)ili(ll\dc (lc c:\d l uiiili (lc slills slll)-ilrvoles, po(laiido
os sub-railios coiisi(lcrt\(los não coiifiáveis. Este iiic(.ailisnio ó clcilominado pós-poda dc
iírvorcs. e sola o o}).loto (lc estudo (leste capítlilo

Definirciiios agora o processo de poda de forma mais precisa. t;tilizaremos aqui alguns
conceitos básicos ttprescntados na seção 2.3

Definição 4.1.1 Z)ada umü árvore 7' e um rzó ãzzferrzo f C T. n pós-poda r'ou simpZes-
rnenfe podar do ramo Tz de T consiste erra remover todos os descerzderzíes próprios de
t, declarando-o como lló terminal. Rotula-se t conjjorme a junção classe(t'll . A árvore
poda,da desta forma ser(í denoLudu por T -- Tt.

A figura 4.1 ilustra unia poda de árvore

Definição 4.1.2 Se 7'' é obtida de T aÉraués de podas sucessãuas de ramos, então T' é
denominada sub-árvore podada de 7' e é derrotada por T' :3 T

Ao longo deste capítulo, toda sub-árvore podada T' será chamada simplesmente de
sub-árvore de T. Note que lr' e 7' possuem o mesmo nó raiz.

4.2 O Método de Poda por Custo-Complexidade

Em linhas gerais, este método, proposto por IBFOS84) e implementado no algoritmo
CARA, é constituído de dois estágios. No primeiro estágio, unia seqüência de árvores
Zo,Ti, . . . , TK é gerada, onde To é a árvore original e Tk+i é obtida pela substituição de
uma ou mais sttb-árvores de Tk por folhas. TK é uma árvore constituída apenas por uma
folha (a raiz da árvore original). No segundo estágio, é selecionada a melhor árvore dessa
seqüência, levando-se em consideração o custo estimado dos erros de classificação e a
complexidade (medida em número de folhas) de cada uma dessas árvores.

O primeiro passo é construir uma árvore suficientemente grande 7..,. 7},:., não pre-
cisa ser expandida de forma exaustiva, isto é, até que todas as folhas sejam puras2. Se
começarmos o processo com a maior árvore possível T',.., ou com uma árvore menor, mas
suficientemente grande 7;,..,, o processo de poda produz as mesmas sub-árvores podadas,
no seguinte sentido: se o processo de poda começa com 7=., e produz uma sub-árvore
contida em 7},..:. então o processo começando com 7... obtém exatamente a mesma
sub-árvore.

l Descrita na seção 2.4.3.
:Um nó puro é aquele que contém exemplos de uma única classe
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Dessa forintt. o cita.brio a(lota(lo para obter tin)}\ arroio suficientemente gian(le 7n.r]]

especihca un] núiiieio // p (oiitiilti \ o processo de expaíisão (lit iirvore até (ltic ca(la follla se.la
pura, contenha apciias vetorcs (lc iiie(lidas i(lõnticos ou coilteiilia uin iiurliero (le cxeinplos
menor do que À',,.,,,

.A idéia principal da poda l)or custo coniplexi(laje é a quc segue:

Definição 4.2.1 Para r771a/q?ler s?ló(írt;ore T 3 71,..;, de$7za .s?lü corri.p/ezã(/rzdc como lr
o rzúmero de /o//za.s cz/t T. Sega a > 0 um rzúmero real denomi71ado o parâmetro de
complexidade e d($rza a. medida de custo-complexidade R.(7') como

R.(r) + alr

R.(7') é uma coilibinação linear entre o custo de erro da árvore e sua complexidade. O
problema central (lo método é encontrar, para cada valor dc a, a sub-árvore T(CY) :3 7},:..
que minimiza R. (7'), isto é,

7'('-) - 'rg,g:l, R.(r)

O parâmetro a pode ser visto como um custo por folha; assim, se a for pequeno, a
penalização por haver niuitt\s folhas será pequena e 7'(a) sela grande. A medida que a
penalidade cv por folha aumenta, a sub-árvore T(a) passa a ter um número menor de nós
terminais até que, para um valor suficientemente grande de a, T(a) consistirá apenas do
nó raiz e a árvore T,,., teia sido completamente podada

Embora a seja contínuo, existe um número anito de sub-árvores de 7;:., havendo,
portanto, um número finito de sltb-árvores 7'(a),a C lO,pool. O que ocorre é que, se
T(a) é a árvore que minimiza R..(7') para um certo valor de cv, então essa mesma árvore
continua minimizando R.(T) à medida que a t\umenta, até que um ponto de ruptura
a' seja atingido, onde alma no'La árvore T(a') (com menos folhas) se torna a árvore que
minimiza Rl:(7') e continua sendo ótima até o próximo ponto de ruptura a", e assim
sucessivamente. Esse processo gera uma seqüência finita de sub-árvores Ti , T2, T3, . - . com
número de folhas progressivamente menor.

Detalharemos agora un} algoritnlo eficiente para a obtenção dessa seqüência de sub-
árvores (sem necessidade de buscar exaustivamente entre todas as possíveis sub-árvores
para encontrar aquela que minimize R..(7')).

4.2.1 Obtenção das sub-árvores

Definição 4.2.2 .4 árvore minimal 7'(a) para o parámeÉro de como/ezádade a é de$nída
pelas condições:
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. R.(T(n)) = rniiir-.r,,..,, /?,.(7')

. .e R.(r) (rl«)), .Rido r(Q) 3 r

Inicialmente, (levemos obter a sub-ár'çorc Ti = T(0) a partir de T..,, ou seja. devemos
cilcontrar a nieiior das sub-árvores clc 7}««« que minimizam R(7'). .À proposição a seguir
tem como coilsc(lüêiicia o fato (le to(la sub-árvore T de t«- satisfazer R(T) ? R(T,,:..);
logo, Ti será a menor sub-árvore (le ZI.,.... satisfazendo

R(r.) R(T,..,)

Proposição 4.2.3 Sela T u7/1a árvore bárzáráa.
divisão de t. evn t. e tf tem-se

Dada \lula folha. t C T, para qualquer

R([) ? R(t,) + R(f/)

Para encontrar Tt, execute o seguinte procedimento: seja t um nó intcriio de T, e
sejam t, e t/ os filhos de t. Se R(t) = R(t.) + R(t/), então pode o ramo T!, substituindo-o
pelo nó t. Repita este processo até que já não seja mais possível nenhuma poda.

Acabamos de obter a sub-árvore T] = T(ai), onde ai = 0. N'lostraremos agora co-
mo obter, a partir de uma sub-árvore Tt = T(at), a sub-árvore Tk+i = T(aJ;+l) (onde
ak+l > ak), de tal forriia que Tk permaneça uma árvore minimal para todo a no intervalo
lula;,atei). Ou seja, para ai 5; a < c-A:+l, Tk = T(a).

Para todo nó interno t de Tk e seu respectivo ramo Tk,t, defina

R.. (t)
R.(Tk,.) Tt,.) + alTA,.

(4.1)
(4.2)

Note que n.x;(Tk.t) < R.t(t) para todo nó interno de Tk, pois caso contrário Tt
não seria minimal. Suponha agora que a comece a subir de forma contínua. Enquanto
R..(TA,t) < R.*(t) para cada t, teremos ainda Tt = T(a). No instante em que

R.(Tk ,. ) (4.3)

para algum nó t, teremos então R.(Tk) = R.(Tt -- Tk,l) e Z -- T,. conterá menos folhas
do que Ti logo, Z :# T(a). Nesse momento, o ramo Tk,t deverá ser podado.

As equações 4.1 e 4.2 fornecem o valor de cp para o qual a igualdade 4.3 ocorre

R(t) n(Tk..)
lrk..l - l
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O l)ont.o críti('o nx.
C)u se.ja,

! s('ill o iiloílor vtilor (le (\ l) liêi o qual }l lgiial(lit(le +.3 pode o(orrci

('} A- -.b l
R(f) R(Tx ,)

ll) l ll

.;#i' lrt..l l

onde 7l' é o conjunto de nós internos de Tt.

Para obter a árvore 7l+i, execute o seguinte procedimento: seja t um nó interno de
Tk; se R..k+i(t) = R.:t.bi(Tk.l), pode o raljio Tt,., substituindo-o pelo nó t. Repita este
procedimento até que não seja mais possível nenhuma poda. A árvore resultante será

O procedimento acima gela uma seqüência de sub-árvores de 7},:.,, 7'i » . . . » TK,
onde Tk = T(at), ai = 0. .\ stib-árvore TA será constituída somente pela raiz {tl} de

r ll.(l.:l:

4.2.2 Escolha da melhor sub-árvore

Uma vez obtida a seqüência decrescente de sub-árvores Tt » T2 » . . » TK = {ti},
o estágio final do método de poda por custo-complexidade é escolher a melhor dessas
sub-árvores. O critério para essa decisão é baseado na precisão de classificação e na
complexidade de cada sub-árvore.

Inicialmente, deve-se encontrar estatisticamente uma boa estimativa de erro para cada
uma das árvores. Para eilcontiar essa estimativa, não podemos simplesmente utilizar os
mesmos exemplos que haviam sido empregados para a contrução da árvore, sob pena de tal
estimativa de erro ser demasiadamente otimista. Por exemplo, suponha que a estimativa de
erro empregada seja R(T), conforme definido na subseção 2.4.3, usando o próprio conjunto
de treinamento para obter R(T). Pela proposição 4.2.3, R(7) será menor na medida em
que a árvore T tiver mais folhas; logo, a sub-árvore Tt será sempre favorecida na escolha.

Para calcularmos a estimativa de erros das árvores, utilizaremos um cozÜunío de testes
E.4, que consiste de um conjunto de instâncias cujas classes sejam conhecidas e que não
tenham sido empregadas durante a construção da árvore 7;,:.,.

Seja Tk uma sub-árvore da seqüêiiciê. Submete a árvore Tk ao conjunto de testes E.,l,
ou seja, utilize Tt para classificar cada uma das instâncias de E,.l. Como a classe real de
cada objeto é conhecida, é possível obter uma estimativa do custo de erro da árvore Tt
(denotada por Rc(Tt)), conforme veremos a seguir

Denote por N{ a cardinalidade do conjunto -E..l. Sejam JV;4 o número de instâncias
da classe .j en] E.4 e Ar;.l o número de instâncias de classe .j em E.4 que tenham sido
classificados por 7} como classe {. Então. a probabilidade estimada de um objeto de
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c[assc .j ser c]assihc \(]o l)oi ]rx. coiiio c]asse z será

Q(il.j )

Denota l)oi n(j) o custo esperado no erro de classificação dos objetos de classe .j. R(J)
será dado por

J

lZ

R(.j) c'(j,.j)Q({l.j)

onde C'(á,.j) é o custo de erro definido na subseção 2.].3.

Finalmente, seja a(j) a probabilidade a priori de uni objeto (lualqtiei de .E.4 scr de
classe .j. A estimativa do custo da árvore Tt é dada por,

Rc(Tt)
J

>ll: R(.j)«-(.j)

Após calculada a estimativa de custo Rc(Tk) para cada sub-árvore Tt da seqüência,
pode-se simplesmente escolher a sub-árvore

Tkl = arg min Rc(Tt)
l$k5;K ' "'

4.3 O Método de Poda por ferro Mínimo

Este método, proposto por INib87j, tenta encontrar a sub-árvore T que, teoricamente,
minimiza a taxa esperada de erro de classificação. Em nosso trabalho, procuramos detalhar
o método, para sua melhor compreensão.

O primeiro passo será calcular o erro esperado de classificação em um certo nó t.
Por questão de simplicidade, suponha inicialmente que o domínio possua somente duas
classes l e 2, com probabilidades de ocorrência (desconhecidas) pi e p2 (onde p2 = 1 --pl).
Suponha que n exemplos incidam sobre o nó t, dentre os quais ni pertencem à classe
l e n2 (= n -- ni) pertencem à classe 2. Podemos supor, sem perda de generalidade,
que ni ? n2. Deveremos responder à seguinte questão: qual será o erro esperado se
atribuírmos a classe l a um novo objeto incidente em t? Denotando por /p(.41.B) a função
de densidade da probabilidade do evento .4 dado o evento .B, o erro esperado será

l

E(t)
0

«) ./;, (P :

Note que

/pÜ: '"1«0 - '(": lp- -d/p@' '")
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e (ltic, pela foiinula (lo Bates

"\],, «}d«

.Assim ,

l
': (l - z)7,(«: IP- (/,-

.a P(n- IP-

Xssunla que pi possui uma distribuição a priori tal que /P(pt =z)

E(Z)
0

,.*, - "'=lE'!:-''"
Agora, p(n:lp- =) «« .: - «'"'"' ; -'..,

,::.', - ühH=bfii='" (4.4)

Note que

l

«'(1
0

z)'dz ,c'Êl;l' :,:.":'«
Ê'-:,: l?l .Á

rl;:. « + ã + "

Za+:dZ

Logo, da equação 4.4 resulta

.-:,: I"
nl+i+2

'-:,'l" : ":l
ni+i+l

z(t) - ;eg---
rz rli + l

n+2

O cálculo acima pode ser generalizado para domínios com múltiplas classes. Denota
por J o número de classes e por nj o número de exemplos de classe .j incidentes sobre t
Seja

á* ' argj {T2?--,J} nj
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Supondo (lue a distribiiição (]e proa)t\bi]i(Jade a priori para cada\ classe se.ja tiniforine (com
valor constante 1/./). se (lcfiilirtnos c/a.s.sf(t) = í'. o erro esl)cla(lo iio iió / será

';M-"

Defina agora a função .Erro(f) como o erro esperado de classihcação no ramo Ti. Esta
função será calculada como segue:

. se t for um iió folha, Erro(t) = .E(t);

e se t for um nó não-terminal, denote por tu e t/ os filhos de Z; sendo 7}. o número de
exemplos incidentes sobre t«, defina p, = n./n (analogamente para n.f e p.f); então,
o erro esperado sobre o ramo T! será

E«o(t) (t.) + P/.E«o(t.f)

Os erros esperados em cada nó t e em cada ramo Tí sugerem o seguinte algoritmo: Seja
T uma árvore não podada. Partindo das folhas e subindo em direção à raiz, calcule para
cada nó t os erros esperados E(t) e .Erro(t). Se .E(t) 5; Erro(t), execute a poda do ramo
Tt, mantendo apenas o nó t; defina classe(t) = arg maxi ni e atualize Erro(t) = .E(t).

Após a execução deste procedimento para todos os nós (na ordem citada, isto é,
partindo-se dos nós inferiores da árvore até a raiz), teremos obtido uma sub-árvore T' :3 T
cujo erro de classificação esperado será mínimo (em relação ao conjunto de treinamento
E). Isto é facilmente verificado por indução na altura da árvore.

Teoricamente, este método de poda é o ideal, uma vez que minimiza o erro global
esperado e não necessita de um conjunto separado para testes. Entretanto, possui algumas
desvantagens. A primeira delas é que a premissa de todas as classes serem equiprováveis
raramente é verdadeira (basta notar que os nós inferiores das árvores privilegiam certas
classes em detrimento de outras). Além disso, através de testes empíricos, IÀ/lin891 concluiu
que o número de classes afeta drasticamente o tamanho da árvore podada, levando a
resultados instáveis.

4.4 Considerações Finais

Todo algoritmo TDIDT precisa buscar um equilíbrio adequado para o nível de especiali-
zação da árvore construída. Se a árvore resultante for excessivamente genérica (pequena
demais), poucos atributos estarão sendo utilizados e muita informação importante po-
derá ser perdida, compromentendo assim a precisão na classificação. Por outro lado, uma
árvore excessivamente especializada (muito grande) poderá estar empregando atributos
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com baixo po(lcr l)re(litivo. pie.liidicaildo it precisão ila classificação (lc nol.os ol).tetas. Enl
doinlnios muito nii(logos. ( ss(' 1)roblcilli\ se toma }\in(la mais crítico

Para adequam o tanlaillio d \s árvores. são l)ossíveis (Ini\s abordagens: a primciia é
interromper a expiliisão (la árvore (luaiido certas condições são satisfeitas (esse processo
é denominado p7é-po(/rl da árvore)l a segunda ó expandir o máximo possível }i árvore, e
realizar a poda de alguns de selim íamos inferiores (esse processo é denominado pós-poda,
ou simp.esmente poda)

Neste capítulo, foraiii apresentados dois métodos de poda.

O primeiro, denominado poda por custo-complexidade, procura gerar uma árvore com
a melhor relação p7ecàsão z 7z?í[/zero de /o//[as. Este n]étodo necessita de un] con.junt.o de
testes separado do conjunto de treinamento, o que pode representar uma desvantagem
quando os exemplos disponíveis são escassos

O segundo método, denominado poda por erro mínimo, busca gerar uma sub-árvore
com a menor taxa estimada de erro. Eillbora não necessite de um conjunto separado
de testes, assume a hipótese dc que as classes sejam equiprováveis, o que raramente é
verdadeiro.

O programa Newld, o único dos programas analisados enl nosso trabalho a realizar
pós-poda das árvores, possui um método de poda diferente dos aqui descritos, o qual será
apresentado na seção 5.2
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Capítulo 5

Os Programas Utilizados

5.1 Considerações Iniciais

Em nosso trabalho, realizamos testes com três programas da família TDIDT para avaliar
sua utilidade como ferramentas de suporte à decisão no mercado de ações. Foram avaliados
os programas Newld, CAIS e Real.

Este capítulo apresenta as descrições dos programas estudados. Para sua melhor com-
preensão, falemos uma breve revisão da estrutura geral dos algoritmos TDIDT (uma
apresentação mais completa da família TDIDT se encontra no capítulo 2).

AlgoritmoTDIDT

e Seja t um nó terminal da árvore que se deseja construir. Seja E o conjunto de
treinamento incidente sobre t. Se E satisfizer à condição de parada P(.E), rotule í
conforme a regra classe(t).

e Se E não satisfazer à condição de parada P(-E)

l

2

3

4

calcule os valores da função score(E, ai), e escolha o atributo a: que maximiza
Pctn fllnPãn Pn+.-lp n nÁ f rnm n+

4Yuva x trvuuAv v XAV u vvx wrz

Categorize o atributo a; através da função categ(E, al;), e crie um ramo cor-
respondente a cada intervalo gerado.

Particione o conjunto de treinamento .E de acordo com os ramos obtidos, e
aplique recursivamente o algoritmo para cada nó filho de t.

Ajuste o tamanho da árvore resultante, podando alguns ramos inferiores se
ilecessario.
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Todos os algoritliios apresciitados iiestc capítlilo possttciii t\ estrtttuii\ acima. Os cona
poiientes particulares dc ci\(la algoiitnlo são:

e O critério de parada, P(.E)

e .\ função de atribuição de classe a uni iió terminal, c/asse(t)

' A função de escolha do melhor atributo, score(.E, ai);

e A função de categorização de atributos numéricos, categ(.F, a,)

+ O critério de poda dos ramos inferiores da árvore

Uma vez construída a árvore, o Real e o Newld não realizam a poda dos ramos in-
feriores. Nestes algoritmos, o controle do tamanho da árvore é realizado pelo critério de
parada.

5.2 0 NewID

O NewID IBos901 foi implementado pelo Turing Institute, Escócia. E um algoritino capaz
de tratar, além de atributos numéricos, também classes numéricas (contínuas). Os demais
algoritmos vistos neste capítulo somente lidam com classes categóricas. E o único dos três
algoritmos que realiza a pós-poda.

Os parâmetros desse algoritmo, descritos mais detalhadamente nas seções que seguem,
sao

fator de poda @: através desse parâmetro, o algoritmo decide pela poda ou não de alguns
ramos inferiores da árvore gerada; 0 $ é < 100.

coeficiente de variância p: é utilizado para interromper a expansão da árvore quando
as classes são do tipo ordenador 0 < p $ 100.

5.2.1 A atribuição de classes aos nós terminais

Para classes categóricas, a regra para rotulação de um nó terminal í é atribuir a classe de
maior freqüencia no nó.

Para classes do tipo ordenado, a regra é atribuir a média ponderada dos v&loFes das classes
que aparecem no no.
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5.2.2 A condição de parada

Para classes cat.cgóricas. o Ncw.][) interrompe a cxpaiisão d&\ árvore eiii uni nó qtian(]o as
classes dos cxciill)los sol)ro osso iió são i(lênticos, otl (luar(lo os valores dos atributos forem
idênticos paiol todas os exeiiiplos

Ptlra classes (lo tipo numérico, o algoritnlo considera t colho uin nó terminal quando

onde .E é o con.junto de treinamento original, Ez é o con.junto de exemplos incidentes sobre
t, a(S) é o desvio-padrão das classes dos exemplos de S, e u é uin fatos de poda fornecido
pelo usuário, já mencionado no início da seção.

5.2.3 Medida para avaliação dos atributos ("score'')

Para classes do tipo categórico, o programa utiliza a medida de entropia, descrita no
capítulo 3.

Para classes do tipo ordenado, o programa tenta encontrar partições que minimizem as
variâncias dos valores das classes nos nós descendentes:Para cada atributo a., selecione a
bipartição s; = (/,1., .r;,) tal que

+

Sn arg min o(Etl) + a(Et2),

onde o-(S) é a variância das classes no conjunto S e E.., Et, são os sub-conjuntos obtidos
de .Et pela partição s..

5.2.4 O método de poda

Para os domínios com classes categóricas, o NewID implemente o seguinte método de
poda descrito a seguir. O programa necessita de um conjunto de testes separados E.,l e
um fator de poda ó c 10, i001.

Sejam J* a classe de maior freqüência entre os exemplos do conjunto original incidentes
sobre t, Pr a proporção de exemplos de E,.l classificados corretamente por T!, pl a proporção
de exemplos de E.4 classificados corretamente por t se a este nó fosse atribuída a classe+
J

Se Pr > Pra/100: mantenha o ramo T!; caso contrário, pode o ramo e atribua a classe+ a tJ



5.3 0 CAIS

.X nlcta (lo Calor\l\\:941 f' (oilstrilir arvores de decisão on(le. pl\ra (}\(lFI iló tprniinl\l f. pelo
menos unia classe .J l)osso\ scr (lccidi(ll\ (oiii pool)agilidade

P(.jlz) ? S (3.1)

sendo P(.jlt) a probabilidade da classe j ilo nó Z. .A desigual(lado 3.1 será cstiniada dentro
do nível de confiança l a. Tanto S quanto a são parâmetros que (levem ser fornecidos
pelo usuário. O método para a estimação de P(.j t) será visto nas seções que seguem

A condição de parada e a função de atribiiição de classes a nós tenninais serão descritas
juntamente com a função de categorização.

5.3.1 Escolha do melhor atributo

Uma vez dehnido que um nó t precisa ser expandido, a escolha do iíielhor atributo para
a expansão de í obedece ao seguinte procedimento: cada atributo a,. é discretizado em
intervalos /.i, . . . , /./. , pelo método que apresentaremos na próxima seção. Após a discre-
tização de todos os atributos, será selecionado aquele que minimizar a entropia resultante:

5.3.2 Discretização dos atributos numéricos

Seja a. um atributo numérico a ser discretizado. O primeiro passo para sua discretização é
ordenar o conjunto Er de exemplos que incidem sobre t, em ordem crescente dos 'ç'dores do
atributo a... O segundo passo será formar recursivamente os intervalos sobre esse atributo,
coletando os exemplos em ordem crescente, até que se possa decidir se é possível ou não
atribuir uma classe aos exemplos desse intervalo, dentro do nível de confiança l a.

Seja / o intervalo corrente contendo rz exemplos, dentre os quais rz, possuem classe .j
Seja P(.jl/) a probabilidade cle ocorrência de exemplos de classe .j no intervalo /. Uma
estimativa de P(.j /) pode ser fornecida por p(JI/) = nj/n.

Testaremos a hipótese

"Existe uma classe .j em / que satisfaz

p(.jl/) ? s."

contra a hipótese

l Ver capítulo 3

56



"Para to(las as classes J (luc ocorrciil cnl /. a (lesigtiltldt\dt\

p(.jl/) < s

vale (lontra (lo ilívcl (lc confiattçit l 0'

.A partir (]o níx;el de corlfiança dado, é calculado um intervalo dc confiança ld1, (/21 para
P(.j /). Este intervalo é obtido através da desigualdade dc TsclieblçsclieH, usando-se o
estimados p(.j /) e assumindo uma distribuição de Bernoulli para as classes .j:

.'-,,..,-:H*«L«'««.(« 7)*:
A partir desse intervalo (le confiança, as hipóteses //i e .f/2 são testadas das seguinte

maneira:

Existe uma classe .j ocorrendo em / tal que

a: (.j) > s

.172: Para todas as classes .j que ocorrem em /, vale

d2(.j) < S

As seguintes meta-decisões são tomadas neste ponto

1. Se existe uma classe .j que satisfaz .Hi, então .j é a classe que domina em /. O
intervalo / é fechado e rotulado com a classe j.

2. Se para todas as classes que ocorrem em / a hipótese .172 é verdadeira, então nenhuma
classe domina em /. O intervalo tambéiii é fechado e o próximo intervalo é iniciado.

3 Se não ocorre nen] l nem 2, não há como decidir se existe ou não uma classe que
domine em /. O próximo exemplo é incluído iio intervalo corrente, calculando-se
novamente o intervalo de confiança ldi, d21 e testando-se as hipóteses //i e /lu. Se
não houver mais exemplos a serem incluídos, o intervalo será rotulado com a classe
de maior freqüêiicia

Após a expansão dos intervalos, poderá haver concatenações de intervalos adjacentes.
Intervalos /.J;, /.k+i rotulados com a mesma classe serão concatenados. Os intervalos
resultantes dessa coilcatenação constituirão os nós terminais da árvore
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-\ mesma regia\ sc i\placa }\ classes ad.jacentes onde iicilhtinla classe domina (coi)dição
2), e (llle perinaiipcoroiil coiii classes i(lênticas após al)fica(la a scgiiintc hettrística: CAIS
elimina uma classe ./ (lciitro (le iiiii intervalo /,.x;, se valer \ dosiguttl(lado

(/:(.j) < =

onde n/ é o número total dc classes distintas que ocorrem en] /. Os intervalos resultantes
desse tipo de cona\tenação formarão os nós internos, os quais (le't'farão scr expandidos
recursivamente

5.4 0 Real

O Real (Real-valued Attribute Learning Algorithm)ISNL961 foi desenvolvido conjuntam-
ente com o Prof. Júlio N'l. Stern, durante o desenvolviment.o de nossa dissertação

Os procedimentos desse algoritmo estão baseados em uma função de perda e uma
função de convicção, descritas a seguir.

5.4.1 li'unção de convicção

Seja t um nó folha de classe .j cona n exemplos, dentre os quais rr} são classificados com
erro e (n -- zrz) são classificados corretamente. Seja q a probabilidade de um exemplo
ser erroneamente classificado em é, 7) = 1 q a probabilidade de classificação correta, e
suponha que q possui uma distribuição Bayesiana

0(c) = P«(q $ c) = P,(P ? l c)

Definimos a medida de convicção: 100 + (1 cm)%, onde

cm = mi«. P,(q $ c) ? l g(c)

e g(c) é uma bijeção convexa de 10, 11 em si mesmo. A convexidade de g(c) nos tor-
na "cautelosos ao fazer afirmações fortes". Esta característica do algoritmo resultoli de
necessidades reais manifestadas por analistas de mercado com os quais interagimos.

Na implementação atual do Real:

e g(c) = c', onde r ? 1.0 é um parâmetro de convexida(le fornecido pelo usuário
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e Z)((') ó }\ fttilção beta incolnl)leta (lorivada dt\ (lista'i})iiição (l( Bernotilli

B(,.. «., q)
D(.',,.,m)

co«? Z,(«: ,«) * q"' * /," "'

B(TI:IIL,(I~I/ I Btn.TIt,(I~I
'q-0Jq:0

betaãrzc(c, m. + 1: /? -- n? + l).

Com estas escolhas, cm é dada por

.«(«, «, ,)

/((')
.l/(c)
l g(.) - D(., «, n:)
1 -- c' -- Z,et«{nc(., « + 1, « -- n: + l)

5.4.2 Função de avaliação dos atributos

Para selecionar o iiielhor atributo que expandirá o nó Z, o Real discretiza cada atributo a.
ein intervalos /i, . . . , /x, pelo método que apresentaremos a seguir. Após a discretização
de todos os atributos, será selecionado aquele que minimizar a função de perda, definida
poi

Z«s * cm(n*,m*,,)

onde nx; é o número de exemplos no intervalo /k e mk é o número de exemplos classificados
erroneainente em /x;

A

5.4.3 Função de categorização de atributos

O primeiro passo do procedimento de discretização, para um atributo selecionado, é orde-
nar os exemplos do nó t em ordem crescente dos valores do atributo, e então agrupar os
exemplos adjacentes de mesma classe.

Nos passos subseqüentes, agruparemos os intervalos de maneira a diminuir a perda
global dentro do nó. O ganho em agrupar H intervalos adjacentes /Ã:+i, /A;+2, . . . , /i:+/í é o
decréscimo relativo na função de perda

g«Ín(k, h) Zos.(n«,k«,,) Zos.(n, h, ,)

onde rz = }.Ih rzb e k é o número de exemplos em minoria iio novo intervalo.

A cada passo, são concatenados os intervalos com ganho máxirrio. O procedimento de
discretização pára qttan(lo não há mais agrupamentos com ganho positivo.
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Cz\(la intervalo obtido l)clo procc(linlcnto acinit\ constitlii iiiii novo iió. (!ue deverá ser
i'e(:ui'sivttínC'iate c"xl);li}(li(lo

.após a (liscrctização descrita, l)o(lcn) ocoiror nós adj tccilícs qttp l)o(lcrianl scr melhor
expandidos se fossem agrtipi\(los. }io invés de serem cxpaii(li(los isoladamente. Isso porque
po(lc haver outros atribui.os (lue coiisiganl discriminar bciii os exeiiiplos contidos nesses
nós, melhorando assim t\ (lualidadc da árvore gerada. Por essa razão, são reagrtipados
todos os intervalos (e sais !csf.activos nós) adjacentes que não satisfazclii cn} < cru, onde
cru C 10, 11 é um grau de convicção a ser fornecido pelo usuário. Para prevenir um loop
infinito, a função de perda associada ao novo intervalo é a soma das funções (le perda dos
intervalos a serem rcagrupados. Nas folhas, este reagrupamento é desfeito.

5.4.4 Condição de parada e atribuição de classes

A expansão de uni nó é interrompida quando não houver nelihuni atributo cuja discreti-
zação diminua a função de perda por um favor c > 0. O iló é então rotulado pela classe
majoritária.

O grau de convicção cru funciona também como um critério de parada do algoritmo
(quanto maior o valor de cru, menor a árvore obtida).

5.5 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos os três programas que foraill avaliados ein nosso trabalho.
Os programas apresentados possuem o mesmo algoritmo básico, diferindo entre si nos
seguintes aspectos: o critério de parada, a atribuição de classe a um nó terminal, o critério
de escolha do melhor atributo para partição de um nó, a função (le categorização de
atributos numéricos e o critério de poda dos ramos inferiores da árvore

O Neu'ld é um algoritmo que binariza os atriblltos numéricos. Para a escolha do melhor
atributo, utiliza a medida de entropia. Após a expansão da árvore, o algoritmo realiza a
poda dos ramos inferiores, utilizando para isso um conjunto separado de testes.

O Ca15 e o Real se diferenciam do Newld por apresentarem um critério mais complexo
de categorização dos atriblltos numéricos, permitindo que os mesmos sejam particionados
em mais do blue dois subconjuntos. Consequentemente, esses algoritlnos podem gerar
árvores com menor profundidade e, portanto, mais eficientes computacionalmente. Nem o
CAIS ncíll o Real possuem procedimentos de pós-poda
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Capítulo 6

-A.plicação dos -A.lgoritmos TDIDT ao
Mercado de Ações

6.1 Considerações Iniciais

Vimos nos capítulos anteriores alguns algoritmos de construção de árvores da família
TDIDT. Uma vez que nosso interesse era o de avaliar o desempenho desses algoritmos no
mercado de ações, foram realizados alguns testes caiu três programas disponíveis (CAIS,
NewID e Real, apresentados no capítulo 5). Neste capítiilo, apresentaremos a metodologia
empregada para a aplicação dos algoiitmos no apoio à tomada de decisão para compra e
venda cle papéis. .X.o final do capítulo, serão apresentados os resultados obtidos.

O processo de testes compreende basicamente duas fases. .A primeira consiste em
formar um conjunto de exemplos aos quais os algoritnlos possam ser aplicados. .\ segunda
etapa consiste na construção das árvores de decisão e posterior teste de precisão destas
arvores.

Os exemplos são obtidos a partir de observações diárias de preços de alguns papéis com
alta liquidez e alto volume de negociação na BOVESPA. Além das cotações dos papéis, são
incorporados alguns indicadores técnicos, calculados diretamente a partir dessas cotações.
Esses indicadores passarão a ser adotados como atributos para os exemplos. O critério de
classificação de cada exemplo é o seguinte: estabelece-se uma certa estratégia de compra
e venda do papel, a qual é aplicada para cada unl dos exemplos. Se a aplicação desta
estratégia sobre o exemplo resultar numa certa t.axa mínima de lucro, o exemplo será
classificado com bem sucedidos caso contrário, será classificado como ntal-sucedido.
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6.2 O Cálculo dos Indicadores

Para a tcalização (los testes. foram selecioiiados (bois papéis de alta li(ltii(lez e grail(lí' volu-
me (le negociação ila BOVESP.\. Para os pal)óis selcciona(los. foram ol)ti(las ol)servi\çõcs
diárias de preços e (lc voluiiio iirgocia(lo. As l)ases (lc dados cona as obserx:açõps nos foran)
gentilmente cedidas pelo Prof. .Jacol) Zinibarg Sobrinho

As informações disponíveis para cada dia obser\ado são:

e Ht preço máximo do papel no dia t;

e Lt preço mínimo do pêtpel iio dia t;

e O. preço de abertura ilo dia tl

(1;. preço de fechamento no dia t

e À/t - preço titédio no dia t;

. h volume negociado no dia t

Os preços são dados ein dólar comercial (venda), o que atenua os efeitos da desvalori-
zação da moeda nacional sobre a variação dos mesmos.

Além dos dados observados, são necessários também alguns atributos que descrevam
o comportamento passado dos preços. Isso porque nosso objetivo, ao adorar algoritmos
de classificação, é conelacionar o comportamento passado da cotação de um papel com
seu comportamento futuro. Em outras palavras, a pergunta que fazemos é: até que ponto
o conhecimento do comportamento de preços num certo período nos permite "prever" a
tendência desses preços no período subseqüente?

A alternativa para capturar o comportamento dos preços dentro de certos períodos foi
calcular alguns parâmetros numéricos a partir das séries temporais dos mesmos. Esses
parâmetros são os chamados indicadores técnicos (daqui por diante denominados apenas
como indicadores). Um indicador é uma função de uma ou mais 't'ariáveis observadas que
tem por objetivo auxiliar a tomada de decisão quanto a comprar ou vender papéis. Um
exemplo de indicador é

H.(,) -H.,.H. l 9 , Ht-,} ,

ou seja, o preço máximo atingido por uni papel nos últimos r+l dias. Uma boa referência
sobre os indicadores técnicos pode ser encontrada em ICK'í881.

Um total de 34 indicadores foram selecionados e implementados por Celma Ribeiro.
Os indicadores foram incorporados à base de dados e foram utilizados - juntamente com
as observações - como atril)usos para os exemplos
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6.3 A Estratégia de Operação Clonsiderada

Os exemplos foram classificados lcvaildo-sc cni cona.}\ uma certa c.s/café.gÍa de operação.
Eiii linhas gerais. tIniR cstiatégill (le ol)crt\ção pode sci (descrita como iinla política\ para
realização dc coinpias e vendas (le papéis, (le acordo com critérios hein estabelecidos.

Procuramos anotar lama estratégia que fosse relativamente simples e que oferecesse uni
baixo risco, isto é, que limitasse a perda do investidor. .à estratégia básica anotada foi a
seguinte:

CompraVenda(í, Z, p, d, c) : Dados os preços dc abertura de um papel num certo período
t, t + 1, . . . , Z + d, compre o papel no dja t e venda-o nas seguintes condições:

quando seu preço de abertura tiver subido /% eill relação ao dia tl
quando seu preço de abertura tiver caído p% em relação ao dia tl
quando tiverem transcorrido d dias scm que nenhuma das condições acima

tenham ocorrido.

Os parâmetros Z, p e d têm a finalidade de limitar os riscos do investidora por essa
razão, são comumente denominados Zrauas.

Além das trevas, incorporamos também um quarto parâmetro: o custo percentual da
operação no mercado, denotado por c. Esse parâmetro indica se a estratégia foi bem-
sucedida: se o rendimento obtido com a aplicação da estratégia for maior do que c, isso
indica que houve um lucro real e, portanto, a estratégia foi bem-sucedida. Caso contrário,
a aplicação da estratégia foi mal-sucedida, pois seu rendimento foi inferior ao custo da
operação.

(a) (b)

Figura 6.1: Dois exemplos de aplicação da estratégia CompraVenda(t, Z,p, d, c)

Os gráficos apresentados na figura 6.1 ilustram a aplicação da estratégia acima sobre
duas situações. As tratas /, --p, d e o custo c são apresentados pelas linhas pontilhadas
paralelas aos eixos.

O papel foi comprado no dia t, sendo seu preço observado nos dias subseqüentes. .A
linha contínua do gráfico representa a variação no preço do papel antes de sua venda. No
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nloiiicnto em (lue unia das tenras foi atingidzl. o papel foi reli(li(lo. Na situação descrita
l)elo gráfico (a), }\ aplica\ção (la cstiatégia foi beiii-suga(lida: eii(lllanto nt\ situação descrita
en] (1)) a estratégia foi mal-suco(lida

6.4 Obtendo Exemplos para os Sistemas

Nesta seção veremos como foram construídos os conjuntos de exemplos, tanto para trei-
namento quanto para testes dos sistemas. Na aplicação dos testes, cada uin dos papéis foi
considerado isoladamente, isto é, cada conjunto de exemplos foi construído utilizando-se
um único papel.

Após ol)tidas as observações dos preços (ver seção 6.2), o piiniciro passo foi "limpar
a base de dados, eliminando-se os (lias sem observação. Todavia, da(la a alta liquidez dos
papéis, tivemos poucos "missing values". O segundo passo foi o cálculo dos indicadores
técnicos descritos (HI(ri), RS/t(r2), etc), formando colei esses indicadores e com os dados
observados no dia t o vctor de atributos. Para o cálculo dos in(picadores em cada dia t.
foi considerado o período f 3, t --4, ..., t-- 1, t.

A terceira etapa foi a atribuição de cima classe C'passe(t) êl cada exemplo, isto é, a
cada dia t. Foram observados os dias posteriores a t, testando-se a aplicação da estratégia
CompraVenda(t,Z,p, d, c). Sendo rerzdlmento(t) o rendimento obtido com a venda do
papel segundo a aplicação da estratégia CompraVenda(t, Z,p, d, c), C'passe(t) foi definida
como

,-.,....,.~ Í SUCESSO se rendimento(t) >c
C'passe(t) - Í FRACASSO se rendãrnento(f) 5; c

Os parâmetros considerados em nosso trabalho para a aplicação da estratégia
CompraVenda(t,/,p, d, c)foram/ = 3,p = 1,d = 3,c = 1.

A figura 6.2 representa um exemplo, formado pelo vetor de atributos e pela classe
ISUCESSO o« FRAC.\SSO).

Figura 6.2: Composição de um exemplo: vetor de atributos + classe

A figura 6.3 fornece um esquema cronológico para a obtenção de um exemplo. Note-se
que cada exemplo representa, em última análise, o comportamento do preço do papel num
certo perído (anterior e posterior ao dia t). Numa tentativa de tnanter a independência
entre os exemplos, fizemos com que a distância entre dois exemplos consecutivos fos-
se de d + l dias, ou seja, o número de dias necessário para a análise da estratégia
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t-r
l n(] lca(fores

t+d
classificação

Diít

Figura 6.3: Es(lticina cronológico da obtenção (lc uni excnll)lo

CompiaVenda(t, Z,p, d, c). Dessa forma, evitamos o "overlap" entre exemplos (ver figura

Como conseqüência do distanciamento entre os exemplos, o tamanho do conjunto para
treinamento e testes ficou reduzido a aproximadamente 1/6 do tanlallho original da base
disponíve[. ]sso tios obrigou a anotar a estratégia de cross-va]idation. tl qua] será discuti(]a
ainda neste capítulo.

P
r
e
Ç
0

t l
' Ü .P

ti +d t2 t2 +d (lia

exemplo ft exemplo t2

Figura 6.4: Dois exemplos consecutivos

6.5 A Obtenção das Matrizes de Classificação

Após construído o conjunto de exemplos, este conjunto foi submetido aos algoritmos dis-
poníveis, sendo os resultados aferidos e comparados. Nesta seção discutimos o critério
para avaliação dos algoritmos.

Para a avaliação dos algoritmos, era necessário particionar o conjunto original de exem-
plos em dois subconjuntos: o primeiro seria o c07Üunfo de treirzamenío, destinado à cons-
trução das árvores, e o segundo seria o corÜunto de íesÍes, destinado à aferição da qualidade
das árvores geradas. Esse particionamento deveria ser realizado aleatoriamente, mantendo-
se uma proporção aproximada de 70% dos exemplos iio conjunto de treinamento e 30%
dos exemplos no conjunto de testes :

' Na verdade, utilizamos uma forma de particionamento diferente, a ser descrita na próxima seção
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\pos obtidos os con.juntos de treiiiaiiicnto p (le testes ((denota(los a(útil T)or E,7' e E'..t.

respcctivaniente). esses con.ltiiitos foraitl slil)iiictidos }\os algoritnlós. l..iiitt v('z (ltic ca(la
algoritnlo tem seu l)róprio con.junto (le parâmetros P (por exemplo. o CAIS l)ossui como
parânictros o fatal (lc decisão S e o nível (lc confianç?l 1 -- a). o (dual alteia a precisão e
tanlanllo da árvoic gera(ll\, fora\iii realizadas (livcrsas iterações coiii cada algoritnio, dentro
de uma gama de valores permitidos para seus parâmetros, buscando com isso otimizar a
precisa) das ár\:ares geradas.

Em cada iteração. uma árvore cra gerada (através do conjunto l;r), à qual era subme
tido em seguida o conjunto E,.l. Cada exemplo de E,{ era classificado coiiio SUCESSO,
FRACASSO, ou simplesrneiit.e não era classificado, situação que ocorria quando o algo-
ritmo nao tinha convicção siifi(ieiltc para classifica-lo. Unia vcz (luc .lah conhecíamos
a classificação real deste exemplo (pelo processo descrito em 6.4), podíamos dizer se o
mesmo tinha sido Oll não classificado corretanlente pela árvore. Dessa foriiia, após a clas-
sificação dos exemplos de E.4 pela árvore, obtínhamos uma malráz de c/ass2$caçâo, que
apresentava um resumo sobre a classificação dos exemplos. A figura 6.5 apresenta uma
matriz de classificação típica

classe atribuída pela árvore
classe real l FRACASSO SUCESSO

FRACASSO

SUCESSO

Figura 6.5: Uma matriz de classificação típica

Numa matriz de classificação, cada linha representa as classes verdadeiras dos exem
p[os, e cada co]una representa a c]asse prevista pe]a árvore (]e decisão. Por exemp]o, o
elemento mi,2 da matriz descrita na figura representa o número de exemplos de classe
FRACASSO que foram classificados pela árvore como SUCESSO. Os elementos mi,i e
m2,2 representam as quantidades de exemplos classificados corretamente

Uma vez que cada matriz de classificação é determinada por uni algoritnlo \P. um
conjunto de parâmetros P. tmi conjunto de treinamento .Er e um conjunto de testes E,4
denotaremos as matrizes de classificação por .A/(q', P, .Er, E..l).

6.6 Avaliação das Arvores Geradas
#

Para a avaliação das árvores geradas, foram definidas algumas funções de a\afiação, cujos
valores eram calc\nados a partir das matrizes de classificação. Algumas dessas funções de
a\aliação deveriam ser otimizadas, através da 't'afiação dos parâmetros dos programas.

Para fixarmos a notação, utilizaremos a definição que segue.
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Definição 6.6.1 Uzrta ftirição (ip avi\nação c uz/za /uzzção .,4 (/e.Hzzá(/a. .sobre io(/í7..s a«s ílz/i/f7.ç

lq!,P.ET.E..\l Lítio valor l)o(lc sr.r cu.\c,ttlndo u pn.ruir do litatrà,-- (lc clusst$c.uçào
Itfl.IU,P.Ev,E.4\. 07tdc {P é uvrl u.l$1oritvrio dc c07tstruçào dc regra.s dc classe.ficaçào. P
é um conjuTLLo dc T)arâlrtct,70s válidos pata Q, Er é uvlt colLilL7Lto (lc tTeiltaTrteTtto pata 'Q
EA é ulrl c07t.ju tl.o dc testes para q

Eni nosso trabalho. (.oiisidert\iTlos .4(©, /), /l;r, .E.t) coilio unia ftirlção objetivo t\ ser

otimizada sobre uma família (finita) P(@) de conjLmtos de paráinctios válidos pala q/. O
conjunto P C P'(q') que otinliza .4 será denotado por P*

Consideramos inicialmente três funções-objetivo:

e o erro global da árvore

""......w, ', '«, ';«' ' ..,: .... =1,1 = =11l ,.
e a taxa de aplicações mal-sucedidas

""'.,«.('p, p, -Er, Z,-) - l .:,,/(m:,2 + m,,,)
caso zn1,2 = ln2,2 = 0
caso contrário

e a taxa de aproveitarneiito de oportunidades

.P,o«(©, P, Er, E«) ,:/(m,,: + «:,,2)

Note que apenas minimizar a função erro..ü. nos levaria a construir árvores muito
"conservadoras" que decidiriam por uma aplicação somente em condições muito favoráveis.
Por outro lado, apenas maximizar a função apeou nos levaria a construir árvores muito
"agressivas", que para não deixar de aproveitar nenhuma oportunidade decidiriam por
aplicações de alto risco. Por essa razão, adotamos também a função de mérito abaixo:

m«Íto( q' , P, -Er, -E« ) P # ln1,2

onde

C

P
é o lucro mínimo definido para a estratégia CompiaVenda(t, Z, p, d, c)
é o prejuízo máximo permitido para a estratégia Compravenda(t, /, p, d, c)

Essa função nos fornece uma noção da taxa de lucro (mínima) esperada sobre o conjun-
to de testes. Isso porque, segundo os parâmetros definidos para Compra\''enda(t, /, p, d, c),
cada aplicação mal-sucedida incorre num prejuízo máximo de p%l cada aplicação bem-
sucedida propicia um rendimento mínimo de c%. Subtraídas as aplicações mal-sucedidas
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cla(ltielas bem-su(eclidas jca(la qual pondera(la pelo real)cativo cocficientf'). o que perda
iicce é o lucro(mínimo) (IP /71r-rufo(@. P, Er, E..t)%.

À. função merífo ó lliilêi niê\fieira intiiitiva (ip comi)mar o pno pin apliciiqõos (a/)/..rr-)
e a ti\xa (le aproveitaincnto (a/)rol'). pois para a maximização (li\ mesiiiz\ são procuradas
matrizes dc classificação coiii altos valores para m2.z (maior aproveitamento) e coiii baixos
valores para mi,2 (menores erros en] aplicações)

.\s duas funções a sel'em otimizadas em llosso trabalho são cr7'0glob e l c7'ãto.

6.7 A Técnica de Cross-Validation

No início dos testes das árvores, lias deparamos coiii o fato do conjunto de exemplos
obtido para cada papel scr demasiado pequeno para ser particionado edil subconjuntos
de treinaniento e de testes. Tal partição acarretaria problemas tanto na obtenção das
árvores quanto na obtenção da matriz de confusão. .'\ solução adorada foi a técnica de
cross-uaZãdalãon.

A técnica de cross-ua/ádrztàozz (co]]]umente denominada tambéri] y-./o/d cross-uaZàdafã07z)
IHjo941 consiste, basicamente, no procedimento descrito a seguir.

Divida aleatoriamente o conjunto original de exemplos .E em \'' stll)conjuntos
.Ei , -E2, . . . , E\, de forma que

xll,. . .,2,...,\'
Oli seja, cada subconjunto deve ter exatamente o mesmo tamanho (para isso pode ser
necessário desprezar alguns exemplos de E). Em nosso trabalho, adotamos o valor cle \'
como lO.

Para cada u C {l,. . .,l"'}, separe o subconjunto E. para testes e agrupa todos os
demais subconjuntos para formar o conjunto de treinamento E}, ou seja,

Calculando em seguida o valor da função .4(q', P, E}, E.).

Agora defina as /urzções de erro gZoba/ e de mérito cross-ua/ádatãozz (erro;7.. e meràto")

e,,o;l..(q' , P, E'" ) rE m«ã*.N', P, E}, .EJ
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"'',,'.:/«'"( -P : P. .F'") r E "..,',,.o:' : '. ;;' . '.)
onde

Nosso objetivo passa a ser então encontrar, para cadlt algoritnlo. os parâmetros P* (ltie
otimizem erro:l'.ólq', P, E'") e merãto"(q', P, E"). .à coniparlição efcti'va dos programas
se dará através da comparação entre os valores otimos de erro;l'.Ó c meríto"

Eln nossos t.estes. também calculaiiios os desvios-pa(Irõcs (lc errogZ.b(\P, P, .Er, E«) e
mérito(q', P, -E+, E.), com o objetivo de aferir quão sensíveis são as árvores com relação
às instâncias:

«(Á(©,P,.E},.E,) J'''(q',P,E'-'))'
\

ll

As funções erro:;ií.e apeou", bem como seus respectivos desvios-padrões, são obtidos
de forma análoga.

Pode-se perceber que a grande vantagem da técnica de cross-validation é que pratica-
mente todo o conjunto de exemplos gerados é utilizado, tanto para a construção quanto
para o teste das árvores. Os resultados obtidos ficam illeiios stiscetíveis à maneira como
o conjunto original de exemplos foi particionado.

6.8 Resultados Obtidos

Estudamos nas seções anteriores a metodologia empregada para a aplicação dos algorit-
mos TDIDT para o mercado de ações. Foram apresentadas uma função de erro global
erroã7.Ó(q', P, .eF') e uma função de mérito merãto"(@, P. EÇ') a serem otimizadas, através
da variação dos parâmetros dos programas

Deânidos os critérios, realizamos os testes sobre os papéis Telebrás PN e Petrobrás
PN, por sua alta liquidez e grande volume de negociação iio iTlercado. Nesta seção, apre-
sentaremos os resultados obtidos com a aplicação dos algoritmos Real, CAIS e NewID
sobre esses papéis.

'\. base de dados referente às ações Telebrás possui observações diárias, que vão de
19/06/89 a 23/02/96, nuns total de 1.736 registros. Eliminando-se os dias sem negociação
do papel ("missing values"), obtemos um total de 1.609 registros. o conjunto de exemplos
obtidos possui 1/6 desse tamanho, isto é, 267 registros. Destes, aproximadamente 46%
são de classe SUCESSO.
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X base de dados refeieiito às aqõcs Pctrobrás l)ossui observações (lc 02/01/86 a 23/02/96
iliim total cle 2.638 rcgistros. Eliminait(lo-se os dias sem negociação (lo papel. ol)temos
2.+39 registros. O (on.)unt.o final dc exemplos possui 410 registros. (lcntre os (leais 40%:
são de classe St,;CESSO.

Para a realização da técnica (le cross-validation, di\idiinos ca(la conjunto de exemplos
en] 10 sub-con.luiitos de mesmo tamanho.

6.8.1 Otimizando as funções de erro global e de mérito

.Após realizados alguns t,estes preliminares sobre a seiisibilida(le (los i\lgoritmos em re-
lação a seus parâmetros, e considerando o intervalo natllral em que estes parâmetros são
definidos (ver cap :5), foram estabelecidas as seguintes malhas de discretização:

NewID Para o fator de poda @, foram utilizados todos os valores

@ C {0%, 2%, 4%, , 28%, 30%}

CAIS: Foram adorados todos os pares

(S, a) C {0.05,0.10,0.15, . . .,0.90} x {0.05,0.10:0.13. 0.90}

Real: Foram adota(los todos os pares

(r, cru) C {0.5, 1,1.5,2, . . .,4} x {0.1,0.15,0.2, . . .,0.45}

Telebrás PN
pX lgoritm o F e,,ol;l'.t, 'r'mé;ilR aprot

Petrobrás PN
Algoritmo 'F .... l ' p

Tabela 6.1: Valores ótinlos das funções erro;7.ó e merÍto"
funções errojj;z{. e apeou"

cona os respectivos valores das

Para cada conjunto de dados e cada algoritmo analisado, os parâmetros que minimiza-
ram o erro global e a função cle mérito roíam os mesmos. Na tabela 6.1 são apresentados
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Real = 3.Õ, cri. = 0,'1 0.32 Ü 0.08 3.8 Ü 1.9 0 22 Ü 0 1? 0,4 1 É 0. 12
Cais 5 = 0.3. ', = 0.1 0.34 + 0.07 3.3 ü l 0.33 + 0.0Ç) 0.63 ü 0. 10

\lew l l)   0.33 + 0.09 2.9 ü 2.3 t o o!) 0 13 Ü 0.2=

Real r = 2. cru = 0 3 0.30 Ü 0.05 4.3 Ü 2.3 0.24 Ü 0. 10 0.39 + 0. 1 6
CAIS S = 0..1. n = 0.2 0.31 Ü 0.05 3.8 k 2.4 0 23 Ü 0 13 0 33 Ü 0.16

NewID   0 33 Ê 0.05 2.9 ü 2.6 0 42 Ü 0.05 0 28 Ü 0.1g



lo. o.is.ll IO.i3J.O.J48l'' ío.i5z. Q.}7ÕI [0.181:0.571)

Klogl

.[0.572. 1.0]

li.4n+ó..2.9K+ó) [l.SE+7\ ]. ] E+iO] l 8.7. :7.ll" [-ó.9. -õ:i] [ ó4...$ 81 [ s.71-s.41 [ i.'3.. s.z] 'Í's.J.-4.8i [0.62..0.81] [0.©. ] .]

[-0.33.a.33] [-0.17:0.18] [0.}2..0.24] [o.P] [o. b.4} [9:-5s.8]

Figura 6.6: Arvore gerada pelo programa Real sobre o conjunto de treinamento Telebrás
PN, usando os parâmetros r = 3.5 e cru = 0.4.

os parâmetros ótimos para as funções erro:7.ó e HCTátoc" obtidos para cada programa, so-
bre as bases de dados de Telef)rás P/V e PetroZ)rás P.N. São apresentados os valores ótimos
dessas funções, com os respectivos valores de erro:uplice apeou"

Na figura 6.6, vemos uma árvore gerada pelo programa Real sobre uma das partições
do conjunto de treinamento da Telebrás PN. As folhas são rotuladas com as classes S
(sucesso) e F (fracasso). Cada nó interno é rotulado por um indicador técnico (os in-
dicadores não estão descritos, por estarem fora do escopo de nosso trabalho). Os in-
dicadores mais próximos à raiz são considerados os mais relevantes, isto é, com maior
poder preditivo. Cada ramo é rotulado com um intervalo do indicador corresponden-
te. Por exemplo, o nó raiz, rotulado pelo indicador %R, dá origem aos intervalos reais
[0, 0.131],[0.134, 0.148], . . . ,[0.572, 1.0].

A árvore de decisão gerada pode ser empregada como uma ferramenta ágil iio apoio
à tomada de decisão: suponha que um analista de mercado resolva lançar mão da árvore
de decisão da figura 6.6 para decidir se deve ou não aplicar a estratégia de operação pré-
definida para as ações Telebrás PN, num certo dia t. Então basta comparar os valores dos
indicadores no dia t com os intervalos constantes na árvore. Por exemplo, se %.R = 0.3
e /(/og1 = --5.5, então a árvore sugere que a estratégia pode ser aplicada com grande
possibilidade de ganho.

Embora os intervalos gerados para cada indicador não fosseril contíguos, em nosso
trabalho extendemos tais intervalos para que todo o espaço de atributo pudesse ser con
siderado, aumentando assim o aproveitamento de oportunidades.
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6.8.2 Análise de sensibilidade

Consideran(lo que o Real obt.eve os melhores resultados sobre as funções erro:l'.h e /t?í'fífoc''
apresentamos a tabela 6.2, (llle descreve a variação nos valores das funções erro:ll,Ó,
meràÍo",erro::jü.e aprot'"nos pontos vizinhos ao ponto ótinlo P* = (r*, crua). Esta tabela
nos dá uma noção do grau de sensibilidade do Real com relação a seus parâmetros.

Programa Real

Telebrás PN

Petrobrás PN

Tabela 6.2: Programa Real Valores das funções nos pontos 'ç'izinhos a P*

Note que, para o papel Te/ebrás P.N, os valores da funcão rnerito"nos pontos vizinhos
ao ponto de ótimo P* são bastante semelhantes, e apresentam uma pequena queda en]
relação a P*. Isso mostra que a região de P* é bastante "suave" , e portanto a malha está
berli definida e o ponto de ótimo bem localizado.

Para o papel Pefrobrás P7V, percebemos urna variação mais abrupta nos valores. Isso
implica que poderíamos obter melhores resultados realizando testes sobre esses dados com
uma malha mais ilha, isto é, com intervalos menores entre os valores dos parâmetros. De
qualquer forma, os resultados são surpreendentemente bons

72

Crt 0.:}5 Crt, ' = 0.40 0.45

3 0
crrglob = 0.33 ü 0.08

,,ier = 3.5 ü 2. 1

err.PI = O.18 :L O.15
aproi' = 0.38 :E 0. 1 5

errgiob = 0.33 J: O. 13
er = 3.5 É 3.0

crr.pl = 0.26 J: 0. 18
apeou = 0.47 J: 0 16

rrraí.b = 0.32 :L O 07
mer = 3.7 Ü 2.5

err.pl = 0 30 ü 0.14
aproL' = 0-51 J: 0. 15

- 3.3
crrglob = 0,33 :L 0.09

mer = 3.5 =t 2.2
err.pl = 0.14 t 0.16
aprot- = 0.34 J: o. 13

errglob = 0.32 Ê 0.08
mer = 3.8 Ü 1 9

err.pl = 0.22 Ü 0. 1 2
Urrou = 0.44 Ü 0-1 2

errglob = 0 33 i: O.] ]
- 3.5 Ü 3. 1

errapl = 0-31 Ü 0.16
aprotp = 0.5i t o.lõ

4.0
errei.h = 0.34 à O. IO

er = 3.2 + 2.6
pí = 0.27 J= 0.29

aprot' = 0.34 :L 0. 18

errglob = 0.33 Ü 0. 10
mcr = 3.3 d 2

err.pl = 0.24 :L 0.12
apeou = 0.41 + 0-1 5

91ob = 0.3'1 d: 0.12
mer = 3.2 Ü 3.0

err.pl = 0.27 ü 0.20
Urrou = 0.4S Ü 0.20

  0.25 cru' = 0.3 0.35

1.3
errglob = 0.34 :t O.07

mcr = 2.7 d 2.9

err.PI = 0.30 É 0.30
a ;)rou = 0.24 + 0. 1 6

errglob = 0-33 :L 0.07
mer = 2.2 + 2.7

err.pl = 0.36 :E 0. 1 7
aProt' = 0.35 É 0. 1 6

errglob = 0.36 :L 0.09
fr = 1.8 t 3. 1

err.pl = 0-40 Ü 0.18
Urrou = 0.43 + 0. 16

- 2.0
errgiob = 0.33 + 0.06

mer = 3.0 d 2.7
err.pl = 0.35 t 0.35
aproL' = 0.23 J: 0. 18

errgl.b = 0.30 Ü 0.05
rner = 4.3 Ü 2.3

err.pl = 0.24 J: 0. 10
a proti = 0.39 J: 0. 16

errgl.b = 0-33 J: 0.05
mer = 3.1 É 2.5

err.pl = 0.36 Ü 0.09
aproL' = 0.43 Ü 0. 13

2.3
errgl.b = 0.40 t 0.0'1

mer = 0.1 :E 0.3
err.Pi = 0.94 J= O. 1 7
a proti = 0.02 Ê 0.06

errglob = 0 32 É 0.08
mer = 3.2 =1: 3.2

err.pl = 0'36 J: 0.35
arroz, = 0.26 Ü 0-19

errglob = 0.32 :1: 0.08
mer = 3.4 t 3 1

err.pl = 0.26 É 0.19
Urrou = 0.32 J: 0 14



6.9 Considerações Finais

Neste capítulo. aprescnt.amos uma metodologia para a adição (los algoritinos TDIDT no
apoio à tornada (lc decisões no iiiercado dc capitais. Taiitl)éin apresentamos os resulta(los
obtidos a partir de alguns testes realizados.

A partir de uma série histórica de preços de um papel. calcula-sc para cada exemplo um
conjunto dc indicadores técnicos, os quais serão utilizados como atributos. .A classificação
do exemplo é binária, de acordo com uma certa estratégia de operação pré-definida: se a
aplicação da estratégia sobre o exemplo resultar num lucro mínimo, o exemplo é rotulado
como bem-sucedidos caso contrário, é rotulado como mal-sucedido.

Além do conjunto de treinamento, foraitl definidas algumas funções a serem otimizadas
através dos parâilletros dos algoritiiios. Para maior confiabilidadc dos resultados, foi
empregada a técnica de cross-validation

Os resultados obtidos a partir dos testes realizados sobre os papéis Telebrás PN e
Petrobrás PN foram em média bastante satisfatórios. Pudemos também perceber que
as árvores geradas pelos programas Real e Ca15 possuem poucos níveis, o que as torna
eficientes e de fácil interpretação - uma vez que a quantidade de indicadores selecioiia(los
por esses algoritmos foi relativamente pequena.
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Conclusão

Em nosso trabalho, apresentamos os algoritmos da família TDIDT (Top-Dowii Indliction
of Decision Trees), os quais, a partir de un] conjunto de exemplos (descritos através de seus
atributos), constroeiii recursivarliente i\s árvores de decisão. Foraiii apresentados diversos
métodos de discretização e de escolha de atributos, regras de parada e métodos de poda.

Foram propostas técnicas para utilização desses algoritmos no suporte à escolha de
estratégias de operação no mercado financeiro. Foram avaliados três algoritmos dessa
família, sobre dois papéis de alta liquidez no mercado.

A partir dos resultados obtidos nos testes, pudemos concluir que:

e Os algoritmos TDIDT se mostraram muito úteis como ferramentas de suporte à
decisão no mercado de capitais. Na verdade, foi surpreendente o desempenho obtido
com os papéis analisados, onde foram obtidas taxas de aproveitamento e taxas de
erro em aplicações da ordem de 40% e 20%, respectivamente.

e O escopo desse trabalho não incluiu a análise e interpretação dos indicadores utiliza-
dos e, portanto, também não incluiu a interpretação das árvores geradas. Todavia,
contatos informais com analistas de mercado que utilizam estes indicadores mos-
traram que as árvores são de fácil interpretação. Pelo fato das árvores formarem
regras de decisão baseadas exclusivamente nos indicadores, esses analistas se mos-
traram à vontade quanto à utilização das mesmas: utilizando sua experiência com
tais indicadores, poderiam aceitar uma sugestão (quando esta fosse baseada em in
dicadores mais coníiáveis) ou descarta-la (quando esta fosse baseada em indicadores
de comportamento anómalo).

Através deste trabalho, são vislumbradas outras linhas para futuro desenvolvimento

Mercado intra-day: O mercado intra-day (onde as estratégias são concretizadas no mes
mo dia) fornece um campo muito vasto, dadas suas características:

e é mais agressivo e necessita de decisões rápidas; por essa razão, possui grande
potencial de ganhos;



a !iiassa de dados disl)oníveis é muito maior, permitindo a formação de con.jun
tos de trcinanlento mais satisfatórios;

e necessita dc respostas ell] "tempo real" , cxigin(lo portanto iiiiplemcntações mais
eficientes .

Hipótese de eficiência de mercado: Segundo essa hipótese, os mercados são impre-
visíveis. Gostaríamos de analisar com mais cuidado esta hipótese à luz dos resultados
obtidos com o uso que fizemos das árvores de classificação.

Estratégias de operação: Poderá ser avaliado o desempenho das árvores frente a es-

tratégias mais complexas, como por exemplo estratégias multi-período.
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