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Introducao

Este trabalho tem por ambito os projectos de investimento. Ele mostra como a capaci-
dade redutora de complexidade dos algoritmos para inducdo de regras tem uma promissora
aplicacao na interpretacao de estruturas sequenciais de decisdo financeira onde se pretenda,
nao apenas a descoberta da decisdo 6ptima, mas também a quantificacdo da sua robustez.

Este trabalho insere-se na linha de investigacdo que procura desenvolver sistemas capazes
de descobrir relacoes subjacentes a experiéncia acumulada em bases de dados. A inducao de
regras a partir de observacoes é uma das técnicas usadas em sistemas capazes de aprender.
Porém, em vez de se centrar na aprendizagem automdtica, este trabalho mostrard que tais
ferramentas podem ter outros usos uteis.

O centro de referéncia deste trabalho é a decisdo sequencial em projectos de investi-
mento, i.e, o problema da decisao estruturada hierarquicamente ao longo do tempo. Far-
se-4 primeiro uma descricao de anteriores tentativas para abordar o problema da robustez.
Em seguida criticar-se-20 os usos nao-especificos que se tém feito das técnicas de inducao de
regras, com o fim de clarificar conceitos importantes para o problema em estudo. Por fim,
explicar-se-& como o uso adequado do algoritmo ID3 [27], ou outro semelhante, é capaz de
eliminar a redundancia e assim reduzir a complexidade em modelos de decisdao sequencial,
originando medidas objectivas de robustez.

O saldo final serd o de mostrar que algoritmos como o ID3 ou o C5 nao sdo adequa-
dos para todos os tipos de modelacao estatistica em financas e portanto ndo devem ser
usados para esse fim. Porém, estes mesmos algoritmos mostram-se promissores como poés-
processadores de drvores de decisao. Eles sao capazes de hierarquizar o peso causal de
cada uma das variaveis do problema. Este facto permite ao gestor ajuizar, nao apenas da
optimalidade de cada possivel percurso, mas também do grau de dominio que tem sobre o

processo.
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Para compreender porqué podem estes resultados serem tteis em projectos de investi-
mento, vale a pena recordar aquilo que um gestor obtém actualmente de uma arvore de
decisao. Ele obtém um percurso éptimo e um valor correspondente. Nao obtém informacao
acerca da robustez dessa particular solucao 6ptima. Nada lhe é dito sobre a flexibilidade
de que dispoe para introduzir modificacbes durante o processo sem comprometer demais o
resultado.

Um éptimo é um ponto estatico. Para os gestores, o problema é também dinamico:
Precisam de calcular as consequéncias de um ajustamento de planos a meio do processo ou
de uma mudanca nas condicOes exteriores.

Parece-nos, pelo estudo realizado, que os algoritmos para inducao de regras sdo capazes
de revelar algumas caracteristicas dinamicas dos problemas sequenciais de decisdo financeira.
E se mais nao fizessem, a simples eliminacdo de redundancia ja seria interessante. E sabido

com que facilidade as arvores de decisdo se transformam em bosques intrincados.

Terminologia: A expressao “arvore de decisao” é usada em financas para designar es-
truturas hierdrquicas de decisdo sequencial. Estas estruturas estido geralmente associadas
a projectos de investimento. Em Inteligencia Artificial, esta mesma expressao costuma sig-
nificar qualquer hierarquia légica, mesmo quando nao tem nada a ver com decisdes. No
presente estudo, uma “drvore de decisdo” conserva o seu sentido original. As estruturas
légicas sao aqui chamadas “4rvores de regras”.

Em modelacao estatistica nao é frequente o uso do termo “classe” como sinénimo de
variavel explicada. Aqui, usar-se-a a seguinte terminologia: Uma variavel explicadora é um
“atributo”. Uma variavel explicada é um “desenlace”. O valor previsto por um modelo
¢ um desenlace “esperado” ou um “acontecimento”. Pensa-se que o uso destes termos
facilitard a compreensdao dos assuntos e nao se afasta muito do sentido com que sdo usados
em modelacao estatistica de varidveis nominais.

O termo “classe”, mantém o significado original, o de uma particio ou dominio para

contagem de frequéncias.
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Capitulo 1

Robustez como Critério de Decisao

Os sistemas de suporte a decisao tém procurado até agora apresentar a solucdo dptima para
problemas de Gestao. Por definicao, essa solucao deveria ser a melhor de entre as possiveis.
Porém, tem provado, com demasiada frequéncia, ser inaceitdvel por parte dos gestores.

As razoes para esta falha sdo multiplas. Uma das mais discutidas na literatura é a
pobreza de especificacdo de objectivos e critérios, devida em grande parte a impossibilidade
de quantificar metas sentidas como importantes pelos gestores. Em outras palavras, os
gestores sentem que o modelo nao contempla aspectos importantes.

Os modelos usuais limitam-se a maximizar os lucros esperados ou a minimizar os cus-
tos, ou ainda a descobrir valores extremos de uma qualquer funcao-objectivo que possa ser
tratada como sinénimo de lucros ou custos. Este modo de trabalhar reduz situacoes genuina-
mente multi-objectivo, mas onde importantes aspectos da decisao nao sao quantificaveis, a
simples problemas de optimizacdo.

Acresce que a decisdo de investir tem geralmente profundas implicacoes estratégicas.
Aqui, uma simples maximizacao de lucros, mesmo quando o modelo é pretensamente muito
elaborado e abrangente, nao ird obrigatoriamente conduzir a melhor solucao: Ha objectivos
relevantes, como o ganho de certas posicdes e opcoes a longo prazo, dificeis de encaixar
numa problematica do “6ptimo”, e no entanto decisivos.

Existem porém outros tipos de razoes para o desencanto com que certos sectores acolhem
os modelos baseados no 6ptimo. Uma delas é a consciéncia de que tais modelos sé sdo
efectivos nos casos onde uma decisao conduz a accoes repetitivas, uma vez que os valores
optimos 86 s3o 6ptimos “em média”, isto €, sao valores esperados. Ora as mais importantes

decisées que os gestores enfrentam costumam ser tnicas, nao repetitivas.
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Figura 1: Visao simplificada de dois tipos de 6ptimos exibindo diferente robustez. A relacao
“B” mostra um valor éptimo robusto. “A” é um 6ptimo fragil.

Abordaremos de novo o problema das decisdes tnicas no capitulo 2. Nao iremos tratar
de todos os interessantes problemas levantados pelo “6ptimo” em Planeamento estratégico.
Aqui, interessa-nos explorar apenas uma destas questoes. Trata-se do problema da ro-
bustez como critério. Esse serd, juntamente com o algoritmo ID3 e os modelos financeiros
sequenciais, o objecto do presente estudo.

Este breve capitulo tem por tema a robustez como critério de decisdo: Uma vez que se
pretende ter obtido uma quantificacdo da robustez em decisdes sequenciais, convira apre-

sentar o problema antes de resolve-lo.

1.1 Introducao a Nocao de Robustez

A ideia intuitiva de robustez de uma decisao estd ligada a largura da solugao 6ptima. Se
um atributo pode originar desenlaces diversos, o gestor estard interessado em conhecer o
valor do atributo ao qual corresponde o melhor desenlace, i.e., um maximo ou um minimo.
Porém, o conhecimento deste éptimo nao chega. Na vida real é raro que os projectos se
consigam cingir a um valor exacto. O acaso, por exemplo, ird impér um certo grau de
incerteza. Sendo assim, podem dar-se desvios em relagdo ao atributo capaz de gerar um
desenlace 6ptimo.

Um desenlace sera robusto quando, perante tais desvios, se mantém a um nivel aceitavel
de optimalidade. E serd fragil no caso contrario: Quando um pequeno desvio pode deteriorar

seriamente ou mesmo inverter o sentido do desenlace.



A figura 1 procura transmitir a ideia intuitiva de robustez. Nela, encontram-se repre-
sentadas duas relacoes entre um atributo (em abcissas) e um desenlace (em ordenadas).
A relacao “B” seria o exemplo de um éptimo robusto. “A”, o de um éptimo fragil. De
facto, a relacdo “B” admite uma certa largura de desvios em redor do valor dptimo sem
que este se deteriore. Pelo contrario, mesmo um pequeno desvio em relacao ao 6ptimo pode
comprometer seriamente o desenlace no caso da relacao “A”.

Claro que, em situacoes reais, a relacdo entre atributos e desenlace nao é continua. Isto
modifica a forma como o problema da robustez se apresenta. O exemplo acima é artificial

e destina-se apenas a transmitir a ideia geral de robustez.

A robustez segundo Rosenhead et al.: Rosenhead et al. (1972) [32] elaboram a ideia
intuitiva de robustez apresentada acima. Depois de frisarem que a nocao de robustez s6
faz sentido uma vez estabelecida a diferenca entre plano e decisao — pois a caracteristica
basica de um plano é, para eles, a possibilidade de rever decisbes — propoem uma definicdo

de robustez proxima da de flexibilidade da estrutura ou operativa:

“Tanto na inddstria como nos servicos publicos, o plano é aquilo que da
coesao as decisoes taticas. O plano permite que as decisoes, uma vez tomadas,
sejam compativeis com, ou se dirijam a, resultados considerados desejaveis. Pla-
near foi definido como o desenhar de um futuro desejivel e dos procedimentos
para torna-lo realidade. Porém, ao ser implementado, novas informacoes sur-
girdao, as atitudes acerca do que é desejavel podem mudar e assim o horizonte
daquilo que estd a ser planeado ficard ainda mais nas maos do futuro.

Pouco do que é conhecido sobre o objecto de um planeamento pode sé-lo
com certeza. E, do que ndo é conhecido, pouco pode ser expresso em termos
de probabilidades — o comportamento futuro de outras companhias, agéncias
e governos, bem como mudancas nas atitudes do piblico e nas prioridades.
A situacao é de incerteza. A medida que estes acontecimentos imprevistos e
incontrolaveis se desenrolam, mais informacao fica disponivel acerca do estado
futuro desejivel e sobre como o atingir. A luz desta informacao é natural que se
reconsiderem e talvez que se modifiquem os passos do plano ainda nao dados.
Porém, se a possibilidade de fazer revisdes e modificacoes nao foi considerada
a0 especificar decisGes anteriores — as ja implementadas —, pode nao existir

flexibilidade residual que permita fazé-lo mais tarde. Qualquer decisao limita o



futuro ao assumir compromissos no presente. Um plano cujas decisoes iniciais
comprometem o menos possivel o futuro terd vantagens num mundo incerto.

Considere-se um problema de planeamento onde uma decisdao deve ser esco-
lhida de entre um conjunto D{= (d;)} de decisbes a curto prazo; destas, uma de
entre um conjunto S de planos alternativos (ou solucoes) serd realizado a longo
prazo. Qualquer decisdo inicial d; restringird o conjunto dos planos atingiveis a
um subconjunto S; de S.

Suponha-se que um certo subconjunto, Sde S ¢ presentemente considerado
bom ou aceitdvel de acordo com alguma combinacdo de critérios. Um subcon-
junto S; de S serd atingivel depois de uma decisao inicial d;. Entao, a robustez

de d; é definida (ver também [13] e [11]) como

n( z)
n(5)

7

onde n(S) é o nimero de elementos no conjunto S.

A robustez, uma medida da flexibilidade operativa contida numa decisao, tem
caracteristicas que a tornam um critério apropriado para a tomada de decisao
sequencial sob condicoes de incerteza. Ela maneja a incerteza do ambiente, nao
através da imposicao de uma estrutura probabilistica, mas antes sublinhando
a importancia da flexibilidade. Ela torna explicita a distincao entre decisoes
ja tomadas e solucoes planeadas. Ela reflecte a natureza sequencial da tomada
de decisdes ao colocar menos énfase no Plano e mais no processo continuo de

planear.
Depois, os autores definem outro critério, a estabilidade, complemento da robustez:

(...) por razoes tanto externas como internas a organizagao que planeia, a
sequéncia de decisoes pode ser truncada depois da implementacao das decisoes
iniciais, de tal modo que as etapas seguintes do plano nao sao atingidas. Dizemos
que a decisdo inicial é estavel se o sistema, depois de modificado por essa decisao,
tem um desempenho a longo prazo que é satisfatdrio com respeito as alternativas,

quando as etapas seguintes da sequéncia de decisdes ndo sdo implementadas.

Finalmente, os autores sublinham o facto de que tanto a robustez como a estabilidade devem
ser vistas como um critério para a escolha de decisoes iniciais de entre as que o conjunto D

oferece e nao para a escolha da solucao final de entre as existentes no conjunto S.



A linha de raciocinio expressa acima foi posteriormente divulgada por um dos autores,
Rosenhead, em diversos escritos (ver, por exemplo, [31]). Devido a essa divulgagao, o tema
da robustez é hoje geralmente associado com Rosenhead. Mas nao é assunto que tenha
merecido muita atencao: Em alguns meios académicos, a robustez das decisdes sequenciais
gerou um interesse que se mantém. Na practica dos sistemas de suporte a decisao o impacto

desta proposta foi pequeno ou nulo.

1.2 Discussao

O presente trabalho tem propostas a fazer quanto a ideia de robustez de uma decisao.
Essas propostas serdo delineadas na seccao 1.3 e depois concretizadas no capitulo 3. Aqui,
interessa discutir a definicio de Rosenhead et al., expondo algumas objeccoes e limitacoes
ao seu uso. O objectivo é preparar e justificar a nova definicdo de robustez que este estudo
ird sugerir.

O primeiro aspecto caracteristico da definicio de robustez dada acima é a explicita
negacao do uso de probabilidades. Vao-se primeiro discutir dois problemas que decorrem

desta negacdo.

Incerteza e Risco: Usa-se em certos meios o termo “incerteza” como contraponto do
termo “risco” (ver por exemplo Wippern (1966) [34]). A “incerteza” designa uma situacao de
total auséncia de informacdo acerca de acontecimentos futuros. O termo “risco” é reservado
para quando se conhecem as probabilidades associadas a cada desenlace. Rosenhead et
al., no trabalho citado acima, pdem énfase nesta definicao de incerteza. Note-se que no
capitulo 3 o termo “incerteza” é também usado, mas com o sentido tradicional de simples
nao-certeza ou falta de informacgao completa.

Perante acontecimentos incertos — no sentido de Rosenhead et al. — a informacao
disponivel nao é nula. E, ela propria, inexistente. Pode ser que um dado desenlace seja
altamente provavel mas o gestor nao tem possibilidade de aceder a esse facto. Portanto
Rosenhead et al. colocam-se num mundo muito especial, onde é preciso planear as cegas:
Prescindindo de qualquer conhecimento sobre a verosimilhanca de acontecimentos futuros.

A primeira objeccao ou limitacdo ao uso deste critério deriva do facto de ele apenas
contemplar situacoes de incerteza. Acontece que, ao contrario daquilo que os autores deixam

supor, as situagoes de total incerteza sao raras em projectos de investimento. Elas coexistem



com outras, a maioria, de simples risco. Ao ignorar toda a informacao a-priori existente, o
critério proposto deita fora dados que geralmente sdo muito importantes. Com isto, torna-se

pouco realista e propenso a medir pela mesma bitola situacoes completamente dispares.

O peso causal das decisGes: Outra consequéncia da reniincia a qualquer informacao
a-priori é a necessidade de tratar todas as decisdoes como se tivessem o0 mesmo peso com
vistas a obtencao dos resultados. Para o critério descrito, interessa apenas o numero de
decisées de cada conjunto. O peso causal de cada uma delas é ignorado. Na pratica isto é
equivalente a aceitar que todas tém igual peso.

Ver-se-a no capitulo 3 que o peso causal das decisdes pode ser muito variado. As decisoes
nao contribuem no mesmo grau para o desenlace. Ha decisdes que contribuem muito para
o desenlace e outras pouco. Projectos ha em que certas decisdes nao contribuem em nada
para o desenlace, apesar de aparentarem uma certa importancia.

O facto de que existe um nexo causal, forte ou fraco, entre decisoes e desenlace, deveria
estar na base da ideia de robustez. Se deveras se pretende aceder a robustez das decisoes,

torna-se necessirio comecar por quantificar o seu peso causal.

Peso causal e comprometimento do futuro: Expoe-se agora o reparo mais sério ao
critério proposto por Rosenhead et al. Este reparo tem a ver com as objecgoes ja enunciadas
mas vai mais longe.

Para que a definicao de robustez dada acima fosse aceitavel, seria preciso que o grau em
que cada decisao compromete o futuro fosse inversamente proporcional — ou pelo menos
independente — do grau em que cada decisdo causa o desenlace desejado. Ora ndo ha razao
nenhuma para supor que assim tenha de ser.

Foi citada acima a afirmacao

Uma decisdo limita o futuro ao assumir compromissos no presente. O plano
cujas decisoes iniciais comprometem o menos possivel o futuro terda vantagens

num mundo incerto.

que ¢é a sintese do método de Rosenhead et al. A segunda sentenca deste pardgrafo nao
parece muito realista. Vai contra a experiéncia comum dos gestores. Um plano, pensado
para que as suas primeiras decisdes comprometam o menos possivel o futuro, ndao terd por

isso especiais vantagens, mesmo num mundo incerto.



A ideia de caminhar para o desenlace desejado através de decisdes que comprometam o
futuro o menos possivel nao parece aceitavel por parte de um gestor experiente. E talvez
mais uma ideia ligada a problemas negociais — em que os objectivos sdo, eles préprios,
flexiveis — e pouco tem a ver com a gestao de projectos de investimento.

Os bons gestores, se sabem alguma coisa é isto: Nao existem — ou sao raras — as
decisbes ao mesmo tempo eficazes e nao-comprometedoras.

O grau em que uma decisao compromete o futuro nao é geralmente independente do seu
peso causal, i. e., da sua capacidade para causar o desenlace pretendido. Uma decisao que
compromete pouco o futuro também serd pouco eficaz com vistas a meta a atingir e vice
versa. S5ao precisamente as decisdes que mais comprometem o futuro aquelas que permitem
geralmente alcancar o desenlace desejado e ndo outro.

Caminhar através de decisdes cuidadosamente escolhidas para ndao comprometerem o
futuro é habitualmente a melhor forma de conseguir nao chegar a parte nenhuma.

Sendo assim, a definicaio de robustez proposta por Rosenhead et al., baseada como
estd na independéncia entre o grau de comprometimento do futuro e o poder de alcancar

objectivos, terd que considerar-se com reservas.

Robustez e estrutura: Por dltimo, a flexibilidade a que Rosenhead et al. aludem de-
pende da estrutura do modelo sequencial em questao. Ela é conseguida a base de uma
crescente sofisticacao. SO depois de prever cuidadosamente todas as eventualidades se po-
dem por de parte as decisoes que nao se mostram flexiveis.

Assim, o problema da robustez fica ligado ao problema referido no inicio como o da
sofisticacao do modelo. Quanto mais completo o modelo, melhor se pode medir a robustez
das decisoes. Modelos que sejam uma simplificacdo nao permitem tal medida.

Acontece que a simplicidade nem sempre é um defeito. Em muitos casos ela é procurada
como uma meta importante: Os analistas introduzem deliberadamente simplificacoes com o
fim de manter a complexidade em niveis aceitdveis ou para conseguir modelos mais robustos.

De facto, a robustez pode mesmo opor-se a complexidade. Quanto maior o nimero de
atributos, mais possivel é um erro ou uma avaliacdo enganosa. Por tudo isto, seria desejivel
que a nocao de robustez nao estivesse ligada a de complexidade e grau de sofisticacdo da

estrutura.



1.3 Uma Nova Ideia de Robustez

Este estudo ird basear a sua proposta de definicao de robustez na ideia de peso causal: As
decisoes robustas serdao aquelas que, num dado projecto, tiverem mais peso causal do que
os atributos que o gestor nao controla.

Peso causal significa capacidade de intervencao efectiva. Durante o desenrolar de um
plano, as alternativas sdo o ser-se um joguete nas maos de acontecimentos impossiveis de
controlar ou, pelo contrario, permanecer no comando. Uma decisdo robusta é aquela em
que o gestor pode introduzir modificaces ao plano, com a garantia de que tais modificacoes
influem no curso dos acontecimentos.

Assim definida, a robustez surge como independente da estrutura ou grau de sofisticacao
do modelo. A mesma estrutura pode originar diagnésticos muito dispares quanto a robustez
de decisdes. E também uma medida que contabiliza toda a informacao existente acerca dos
acontecimentos futuros. Como referido acima, isto nao parece ser um ponto fraco, tanto
mais que ja existem formas de introduzir nos modelos a ignorancia do futuro a par da falta
de informacao completa.

No capitulo 3 ver-se-a, no caso concreto das decisdes sequenciais em projectos de inves-
timento, como o algoritmo ID3 para a extraccao de regras é capaz de medir o peso causal
relativo das decisdes quando comparadas com o peso causal dos atributos que o gestor nao

controla. O préximo capitulo introduz este algoritmo.

1.4 Sumario

A robustez de uma decisdo estd intuitivamente ligada & ideia de largura do éptimo. Rosen-
head et al. propuseram uma medida de robustez baseada na flexibilidade estrutural. Este
estudo contrapoe a tal sugestdo a ideia de que a robustez deveria basear-se em critérios
nao ligados a estrutura. Por um lado, a flexibilidade estrutural nao aproveita muita da
informacao existente acerca do futuro. Por outro, o peso causal das decisdes nao pode ser
visto como independente do comprometimento do futuro. Além disso, uma ideia de robustez
baseada na estrutura nao é aplicdvel com generalidade. Sendo asim, sugere-se uma nova

nocao de robustez baseada no peso causal relativo de cada decisdo.



Capitulo 2

O Algoritmo ID3 para Inducao de
Regras

Este capitulo introduz o algoritmo ID3 para inducao de regras e discute o seu uso em dois
tipos diferentes de problemas: Modelacao estatistica e reducao de complexidade.
Originalmente, os algoritmo para inducao de regras tinham como finalidade a extraccao
de conhecimentos a partir de dados deterministicos. Porém, pouco depois de terem sido
divulgados, algoritmos como o ID3 comegaram a ser usados para modelacdo estatistica. Este
estudo mostra que tal uso — quando indiscriminado — levanta problemas. O objectivo,
sempre presente, é o de clarificar qual o campo de aplicacao destes algoritmos e assim

preparar a aplicacao do ID3 como pés-processador de arvores de decisio.

Conteudo: Em primeiro lugar introduzir-se-do as nocdes basicas de que este estudo se
vail servir: Quantidade de informacao, o algoritmo ID3, inducao. Em seguida apontar-se-a
a diferenca entre modelar e ordenar, central neste estudo. Por fim discutir-se-4, em duas
seccoes separadas, o uso do ID3 em modelacdo. Na primeira delas reunir-se-do as objeccoes
gerais. Na seguinte, apenas as que mais directamente limitam o seu uso em modelacdo

financeira.

2.1 A Quantidade de Informacao em Estatistica

A ideia de medir a quantidade de informacgdo vem da engenharia de telecomunicagoes.

Para efeitos de comunicagdo, a informacao é aditiva. O nimero de digitos necessarios para



distinguir um acontecimento de entre todos os possiveis, serd proporcional ao logaritmo do
nimero N de acontecimentos possiveis. Por exemplo, 99 acontecimentos possiveis requerem
dois digitos decimais para a sua catalogacao e 999 requerem treés.

Diz-se portanto que log N é a variedade ou incerteza a priori de uma coleccao de acon-
tecimentos possiveis. A variedade mede o nimero de digitos ou quantidade de informacao
que é precisa para que um acontecimento, entre varios possiveis, passe a ser conhecido.
O que se pretende é saber a quantidade de informacao necessaria para comunicar qual o
desenlace, isto é, qual dos IV acontecimentos possiveis acabou por dar-se.

Quando existe alguma regularidade na coleccao de acontecimentos possiveis a variedade
ou quantidade de informacdo que é precisa para distingui-los deixa de ser log N. Daé-se
um ganho em informacao ao saber-se que, por exemplo, k; dos N acontecimentos estao
agrupados numa classe ou atributo, isto é, todos eles partilham uma caracteristica comum.
O conhecimento de que existe tal atributo traz consigo uma certa quantidade de informacao
sobre o acontecimento que se espera. Este ganho por classificagao deve pois ser subtraido a
variedade total sempre que se pretenda saber a quantidade de informacao necessaria para
descrever completamente um acontecimento entre varios.

Perante uma classificacao miltipla, i.e., quando existem varios atributos comuns a gru-
pos de acontecimentos, a quantidade de informacao que ainda falta conhecer para identificar
correctamente cada acontecimento serd a diferenca, H, entre a informacao que faltava antes
da classificacdo e a quantidade de informacao média que tal classificacdo trouxe consigo.

Isto é,

ks
H:logN—Zﬁlogki (1)

Esta diferenca H é conhecida pelo nome de “entropia” porque tem sido usada como medida
de irregularidade. De facto, quando H = 0, ndo existe nenhuma falta de informacao sobre
o acontecimento esperado. Cada um dos acontecimentos pode ser completamente descrito
pelos seus atributos, i.e., pelas classes a que pertence, de tal modo que quem conhecer os
atributos fica também a saber qual é o desenlace.

No polo oposto, quando H = log N, ndo existe nenhuma informacdo a-priori sobre o
desenlace. A incerteza é maxima porque a irregularidade da coleccao de acontecimentos
possiveis é também maxima. Pode pois considerar-se a irregularidade ou entropia como a
diferenca entre a variedade e o ganho devido a conhecimentos prévios sobre regularidades

na coleccao de acontecimentos.
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2.1.1 O Algoritmo ID3

O ganho referido acima,
5 ki

é a estatistica que o algoritmo ID3 maximiza. O ID3 comeca por determinar qual o atributo
que mais explica o desenlace quando GG é usado como critério. Depois, a amostra é dividida
em tantas sub-amostras quantas as classes do atributo encontrado e o processo repete-se
com cada uma destas sub-amostras. O resultado é uma estrutura com atributos embricados
uns nos outros comecando pelos mais informativos e acabando nos menos informativos.
Esta estrutura costuma ser interpretada em termos de regras. O resultado é uma “arvore
de regras”. A seccdo 2.3.2 contém um exemplo de como aplicar o 1D3.

O algoritmo 1D3 (“Iterative Dichotomizer 3”) foi proposto em 1979 por Quinlan [27] com
base em trabahos de Hunt, Martin e Stone [16]. A finalidade desta ferramenta era a obtengao
de regras a partir de experiéncia acumulada. Para testd-la, Quinlan usou sequéncias de
decisbes no tempo. Mais especificamente, coleccoes de finais de Xadrez. Pouco depoais,
Breiman et al. [6] propuseram um algoritmo semelhante mas orientado para problemas de
classificacao em modelos estatisticos.

Recentemente, diversos autores publicaram estudos onde se apresenta o ID3 como um
instrumento de modelacao estatistica de uso geral. Além dos ji citados Breiman et al.,
que no seu livro “Arvores de Decisdo e de Regressao” tentam enaltecer as virtualidades da
estrutura hierarquica nestes dominios, também Quinlan (1986 e 1987) [28] [29], Niblett [26],
Cestnik et al. [8], Kodratoff e Manago [19], se dedicaram a este tipo de experiéncias. Race
e Thomas [30] sugeriram a introducgao desta técnica como modelador de “cash-flows” si-
mulados por meio de “analise do risco” [14]. Mingers [25] comparou o 1D3 com regressoes
lineares e pronunciou-se pela superioridade do primeiro. Braun [5] usou-o na previsao do
preco de accoes cotadas na Bolsa.

Toda esta literatura poe a obtencao de regras acima de qualquer outra consideracao.
Casos hd em que tanto a variavel que se pretende explicar como os atributos usados para
explicd-la sdo claramente de evolucao continua — e é preciso proceder a uma discretizacao
mais do que forcada antes de usar o algoritmo.

Claramente, aquilo que notamos ao ler esta literatura é uma auséncia de refleccao sobre
o que é a modelacao de relacoes estatisticas e quais os requesitos necessarios a obtencao de

uma boa generalizacao. Nas préoximas seccOes ver-se-a porqué.
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2.1.2 Outros Algoritmos

A possibilidade de modelar variaveis nominais e obter regras baseadas na maximizacao do
ganho ndo é nova.

O emprego em estatistica da entropia e outras medidas usadas em comunicagdes comecou
em 1954 quando McGill [23] generalizou estes conceitos para mais de duas varidveis. Kull-
back, poucos anos depois, desenvolveu testes de significancia para estas estatisticas e esten-
deu a sua base teorica [21]. Ele mostrou, entre outras coisas, que o popular Qui-Quadrado
pode ser visto como uma medida aproximada do ganho em informacdo. Expandindo o
logaritmo em poténcias da frequéncia esperada, o termo linear desaparece e o seguinte, o
quadratico, é o Qui-Quadrado. Os testes de significincia para o ganho desenvolvidos por
Kullback sao importantes para o ID3. O continuador de Kullback foi Good (1963) [12], que
estendeu os testes de hipéteses em outras direccoes.

Uma contribui¢do importante para o uso practico de estatisticas baseadas em quanti-
dade de informacao ficou a dever-se a Ashby (1964) [1] [2] que desenvolveu uma base para
modelacao estrutural de dados nominais. Muitos outros estudos refinaram este processo,
aplicando-o especialmente a problemas em Ciéncias Sociais e Biologia (ver, por exemplo,
Conant (1979) [9], [10], Cavallo (1979) [7], Klir (1976) [18] e Kripendorff (1981) [20]). E
deste Ultimo autor um estudo de que nos serviremos mais adiante.

A entropia ou o ganho tém muitos pontos em comum com a log-verosimilhanca. Como
medidas da bondade de um ajuste, sao ambas aditivas em todos os modelos onde nao
existam “loops” ou zeros estruturais. Este facto torna as estimativas do grau de ajuste aos
dados sob sucessivas simplificacbes uma tarefa simples. Os resultados da aplicacdao destas
ferramentas costumam ser similares aos obtidos ao usar modelos Log-Lineares [4].

Hoje, existe um corpo de conhecimentos bem estabelecido e reconhecido como 1til,
que aplica medidas baseadas na teoria das comunicacoes a modelacdo estatistica. Isto,
especialmente quando os dados sao de tipo nominal. Ao estudar as potencialidades do
algoritmo ID3 em financas, tal corpo de conhecimentos é importante para comparacao pois
usa 0 mesmo critério que o ID3.

Além disso, a existéncia e a qualidade destas ferramentas nao pode ser ignorada. Tarefas
que elas possam desempenhar melhor do que o algoritmo de Quinlan ou semelhantes, nao
deveriam ser abordadas como se todo este conjunto de técnicas nao existissem. Por outras
palavras, nao é objectivo dizer-se que o algoritmo ID3 vem preencher uma lacuna no campo

dos instrumentos de modelacdo estatistica.
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2.2 A Diferenca Entre Modelar e Ordenar

O problema da extraccido das regras subjacentes a observagoes faz parte do problema mais
geral da aquisicao de conhecimentos a partir de casos particulares por indugao. Pretende-
se, de um conjunto de exemplos ou amostra, generalizar para a populacdo. E isto o que se
chama aprendizagem por inducao.

O que é especifico de algoritmos como o ID3 é a possibilidade de se obterem estru-
turas légicas como o resultado final da aprendizagem. Mas a ideia de aprender a partir de
exemplos é mais abrangente do que a extraccao de regras.

Durante mais de vinte anos, entre a década dos sessenta e a dos oitenta, as ferramentas
fornecidas pela computacao simbdlica foram consideradas como as Unicas interessantes para
abordar problemas que requeressem inteligéncia artificial. Daf a importancia que adquiriu
a extraccdo de estruturas hierdrquicas de regras.

Note-se porém que qualquer instrumento de modelacdo capaz de quantificar ou classificar

é também apto para este fim embora exija um pouco mais de sofisticagao.

Generalizacdo e ordenagao: Um aumento em conhecimento por inducao pode obter-se
por muitas vias. Aqui estamos interessados em comparar duas dessas vias: A generalizacao,
que se aplica a desenlaces nao completamente determinados pelos seus atributos, e a or-
denacao ou o re-arranjo, que se aplica a desenlaces que sao completamente determinados
pelos seus atributos, mas complexos. Um desenlace é determinado ou deterministico quando

pode ser previsto por observacdo das suas qualidades ou atributos.

Dados nao-determinados: No caso de desenlaces nao completamente determinados,
desde que se descubra alguma regularidade na relacdo atributos-desenlace, pode ser legitimo
extrapolar essa regularidade para toda a populacdo da qual os dados sdo uma amostra. Tais
modelos sao valiosos para efeitos de aprendizagem por inducdo na medida em que sejam
representacoes gerais. Por isso a sua construcao deve ignorar os detalhes e sublinhar as
caracteristicas comuns. Neste processo deixam de interessar os valores concretos que cada
caso assume. Passam a interessar os valores esperados. Supde-se que procedendo assim se
conseguird uma descricao aplicavel, nao apenas a um dado conjunto de casos, mas a todos

os pertencentes a mesma populacdo.
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Re-arranjo ou ordenacdo: A segunda via referida para extraccao de conhecimentos é
a que se aplica a observacoes deterministicas mas complexas: Ordenacdo, classificacdo, re-
arranjo, como meio para eliminar redundancia em conteddo informativo e descobrir alguma
qualidade simples escondida pela aparente complexidade. Trata-se portanto de um processo
redutor de complexidade.

Um re-arranjo, uma ordenagao, sao apenas transformagoes que se aplicam aos dados.
Nao se da com elas nenhuma perda de informacao; sé se “perde” redundancia. Pelo
contrario, na modelacao estatistica, dd-se um processo redutor de informacao: O que é

particular é desprezado com o fim de obter uma descricao geral.

Comparacao das duas tarefas: FEste estudo insiste na distincao entre complexidade
deterministica e indeterminacgdo, no que respeita a tarefa de aprendizagem por inducao.

As técnicas de inducao de regras foram inventadas para dar resposta a um problema de
complexidade deterministica e ndo de indeterminacao. Pretendia-se converter experiéncia
— expressa de uma forma complexa — em estruturas légicas. Esta tarefa requer uma
capacidade redutora de complexidade mas ndo uma capacidade para generalizar, prépria
da modelacdo estatistica. O final de um jogo de Xadrez, com todas as possiveis hipdteses,
é sem duvida um problema complexo; mas os desenlaces sao completamente determinados
pelos atributos — que neste caso sdo as jogadas e posicoes iniciais dos jogadores.

Pelo contrario, nos problemas em que o desconhecimento do futuro, os erros de medicao
ou outra fonte de indeterminacdo estao presentes, a inducao deixa de ser possivel através da
simples ordenacao e classificacao. Surge a necessidade de se dispér de uma nova capacidade,
a de generalizacdo. A natureza indeterminada dos dados exige, nao um processo redutor de
complexidade apenas, mas um processo redutor de informacao considerada particular.

O algoritmo ID3 é originalmente uma ferramenta para a extracc¢ao de regras a partir de
dados deterministicos complexos. Nisto, tem-se mostrado superior ja que nao lhe é pedida
a capacidade de generalizar mas a de ordenar.

As medidas baseadas na quantidade de informacao sao adequadas a ambas as tarefas
referidas. A pesquisa em arvore, propria do ID3, parece eficaz em tarefas que exijam reducao
da complexidade deterministica ja que, ao ordenar os atributos por poder explicativo do
desenlace, vai eliminando uma boa parte ou mesmo toda a redundancia associada com cada
um deles. Porém, ver-se-4 a seguir que esta estrutura nao é a mais adequada a tarefa de

generalizar excepto em casos particulares.
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2.3 Critica ao Uso da Indugao de Regras em Estatistica

Esta sec¢ao mostra as objecgoes que podem fazer-se ao uso do ID3 em problemas de mo-
delagao estatistica. Comecar-se-a por introduzir um tipo de consideracbes que, nao sendo

elas préoprias muito ponderosas, servem de introducdo aos problemas apresentados a seguir.

2.3.1 Generalizacao

Frequentemente é dificil descobrir, a partir de uma coleccao de observacoes, um modelo
com boas qualidades de generalizacdo. Boas descricées de uma amostra podem ser apenas
validas para essa amostra, mas nao para outras extraidas da mesma populacdo. Nao seria
legitimo considerar as regularidades encontradas como caracteristicas comuns a todos os

casos possiveis.

Generalizacdo e suposi¢do a-priori: A capacidade de um modelo para generalizar
adequadamente esta muitas vezes condicionada ao prévio conhecimento e uso de uma pro-
priedade inerente as observacoes. Sé depois de descoberta e assumida essa propriedade
pode o modelo tentar ser uma representacao geral. E esta talvez a razao pela qual as
técnicas de modelacao estatistica sao, em tantos casos, uma suposicdo a-priori sobre as
mais importantes caracteristicas da populacao. Assim, a Regressdo Linear é usada sempre
que a hipétese de co-variancias lineares parece plausivel. E a Andlise de Variancia supoe a
existéncia de efeitos centrais.

A experiéncia mostrou que estas opinides prévias acerca de qualidades gerais sdo de
grande importancia pratica: Para que um modelo consiga generalizar aceitavelmente é
preciso que tenha havido um acerto entre este pressuposto inicial e uma caracteristica da
populacao. Por isso, os utensilios de modelagao estatistica que se tém mostrado capazes de
uma boa generalizacdo procuram captar, nao uma descricao razoavel das observacdes, mas

uma qualidade geral: Uma caracteristica, um mecanismo, uma estrutura.

Explicar uin méximo de variabilidade nao é modelar: Existem porém outros ins-
trumentos que nao partem de nenhum pressuposto acerca da populacdo. Procuram apenas
descrever um maximo de variabilidade e usam para isso técnicas muito gerais.

Uma Regressdo Linear é naturalmente limitada na sua capacidade para explicar a vari-

abilidade de uma amostra pela hipotese de linearidade. Tal hipdtese serd também a fonte da
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sua capacidade para generalizar, caso a linearidade seja uma caracteristica da populacao.
Pelo contrario, quando se usam polinémios de grau arbitrdario, um simples atributo pode
descrever toda a variabilidade de uma amostra — mas sem utilidade. Enquanto que a
primeira se encontra limitada na sua capacidade para descrever a variabilidade observada,
os segundos, por nao partirem de nenhuma hipdtese prévia, sdo ilimitados na capacidade
de modelar, podendo descrever a amostra com cada vez mais detalhe, até ao ponto de
produzirem descricoes exactas dos dados a que foram expostos.

Quando um instrumento de modelacdo é ilimitado na sua capacidade de aproximar
observacoes, existe o problema de descobrir quando se deve parar de acrescentar detalhes
ao modelo. A Induccao de Regras sofre de esta falta de moderacdo ao aproximar dados. Ao
usa-la, é facil obter modelos detalhados e inuteis. E é dificil ver as auténticas caracteristicas
da populacdo, escondidas debaixo de descricoes exaustivas.

Autores tem havido que comparam o ID3 com outras técnicas e demonstram que o
primeiro explica mais variabi-lidade. Se as técnicas de inducao de regras tém que ser
comparadas com instrumentos de modelagao estatistica como a Regressdo Linear, deveriam
sé-lo com base na sua capacidade para generalizar, nao na variabilidade explicada.

Nao faz sentido falar de rendimento de modelos estatisticos em termos da variabilidade
que eles conseguem explicar. Seria mais interessante mostrar a possivel capacidade das
técnicas de inducao de regras para encontrarem representacoes gerais. E o que se fard

agora, usando a linearidade como paradigma.

O ID3 nado pode modelar relagoes lineares: A inducdo de regras, quando usada
como ferramenta de modelagao, produz uma estrutura légica hierarquica. Serd que uma
relacao linear pode ser modelada por tal tipo de estrutura? Este parece ser um problema
interessante posto que muitos processos estatisticos sdo lineares.

No caso das observagoes puramente nominais, linearidade significa pura aditividade ou
auséncia de interaccoes entre atributos. O desenlace é explicado apenas através de efeitos
de primeira ordem. Quer isto dizer que a capacidade de um dado atributo para explicar
o desenlace nao é afectada pela presenca dos outros atributos. E portanto, a variabilidade
explicada serd a mesma, quer se construa um tnico modelo com todos os atributos presentes,
quer se construam tantos modelos quantos os atributos e tendo cada um o seu.

Se o algoritmo ID3 tiver que descrever uma relacao linear, comegarda por descobrir o

atributo com maior poder para explicar o desenlace. A seguir, suposta ji explicada essa
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porcao da variabilidade, procurard de novo, de entre os atributos restantes, aquele com
maior poder explicativo; e por ai fora. Porém, a maneira como o modelo foi crescendo
corresponde a uma estrutura muito particular: Os atributos aparecem sempre embricados
dentro de atributos, como se se pretendesse explicar atributos com atributos. Os efeitos
estao presentes neste modelo sempre condicionados ao atributo previamente entrado: Se o
atributo A foi o primeiro a ser aceite, entao B, o seguinte a entrar, ha-de modelar um efeito
“B embricado em A”. Nunca se dard o cruzamento livre ou a adicdo de efeitos. Daqui que
o algoritmo I1D3 nao seja capaz de modelar relacoes lineares enquanto tais.

Estruturas hierdrquicas nao conseguem descrever aditividade. Aquilo que hd de mais

comum escapa a estes algoritmos.

Graus de liberdade e inducgao: No caso em estudo, a variabilidade explicada por todos
os atributos menos o primeiro serd apenas devida ao acrescentar de mais e mais graus de
liberdade ao modelo da mesma forma que um polinémio de grau arbitrario explica uma
relacdo, qualquer que ela seja. A poténcia do ID3 é obtida a custa do uso de muitos graus
de liberdade e ndo porque tenha acertado com uma caracteristica da populacio. Como
resultado, a sua capacidade para generalizar serd pobre. K uma vez que a generalizagdo é,
para dados estatisticos, a base da inducao, nao havendo a primeira, nao se pode falar da

existéncia da segunda. O ID3 produz regras mas induz pobremente.

2.3.2 Indugao de Regras e Estrutura

Esta seccao contém o mais forte e mais basico argumento contra o uso do 1D3 como fer-
ramenta de modelacao estatistica: A inducao de regras ndao deve ser um instrumento de
modelacao estatistica de uso geral pois é capaz de induzir regras erréneas. Para mostra-lo

descrever-se-4 um caso em que isto acontece.

Um caso: Krippendorff [20] cita uma tabela aparecida no New York Times Magazine
(11 de Margo de 1979) contendo a frequéncia com que a pena de morte foi aplicada no
estado da Florida (Estados Unidos) entre 1973 e 1979, por raga do assassino e da vitima.
Reproduzimos tais dados na tabela 1. O problema de construir um modelo estatistico para
explicar o desenlace, morte ou outra pena, em termos das racas do assassino e da vitima
tornou-se uma espécie de padrao em modelacao estatistica com variaveis nominais. Parece

existir um modelo estrutural muito simples mas capaz de explicar quase a totalidade da
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RACA: PENA APLICADA:
DO ASSASSINO | DA VITIMA | MORTE | OUTRAS PENAS
Negro Branco 48 239
Negro Negro 11 2209
Branco Branco 72 2074
Branco Negro 0 111

Tabela 1: A frequéncia de penas de morte na Florida, entre 1973 e 1979, por raca do
assassino e da vitima.
variabilidade encontrada nestes dados [20].

Que nos poderia dizer um algoritmo para inducdo de regras quando tentando modelar
as observacoes descritas pela tabela 17 Em primeiro lugar, o atributo que melhor descreve

o desenlace é Vitima, como se vé pelas tabelas de contingéncia abaixo.

ASSASSINO DESENLACE VITIMA DESENLACE
MORTE | OUTRO MORTE | OUTRO
Branco 72 2185 Branco 120 2313
Negro 59 2448 Negro 11 2320
Qui-Quadrado: 3.2 Qui-Quadrado: 88.6

O atributo Vitima produz um Qui-Quadrado de 88.6 ao cruzar-se com o desenlace
enquanto que o atributo Assassino produz um Qui-Quadrado de 3.2. Lembramos que o
Qui-Quadrado é uma aproximacao do ganho. Portanto, as tabelas de contingéncia acima
mostram que aquilo que se ganha em informacao acerca do desenlace quando se conhece a
raca da vitima é muito superior ao que se ganha ao conhecer a raca do assassino.

O passo seguinte consiste em construir duas novas tabelas cruzadas, uma para as vitimas

brancas (a esquerda) e outra para as vitimas negras (& direita):

ASSASSINO DESENLACE ASSASSINO DESENLACE
MORTE | OUTRO MORTE | OUTRO
Branco 72 2074 Branmco 0 111
Negro 48 239 Negro 11 2209
Qui-Quadrado: 96.5 Qui-Quadrado: Nao Sig.

18

As regras induzidas pelo ID3 sao pois as seguintes:




Se Vitima é branca entao:
se Assassino é branco, sentenca é
outra que nao a morte;
se  Assassino é negro,  sentenca é
de morte.
Se  Vitima é negro entdo:
sentenca é

outra que nao morte.

As observacoes nao foram todas classificadas correctamente, mas ja nao ha mais atri-

butos disponiveis.

N

Discussao do resultado: O algoritmo, devido a sua prépria forma de trabalhar, nao
pode construir uma solucao que contenha duas relagoes binarias entre o desenlace e atributos

diferentes. Um conjunto de regras nao-exclusivas como estas:

Se Vitima é branca entao  a sentenca é
de morte.
Se  Assassino é negro entdo a sentencga é

de morte.

nunca podem ser atingidas por um algoritmo que impde aos dados uma estrutura em arvore,
onde tudo passa pela raiz, e portanto onde as relacoes sé podem ser cada vez de maior ordem.
No nosso exemplo o algoritmo criou uma relagdo ternaria, muito sedutora, mas que, por
nao existir nos dados, é errénea.

E é errénea, ndo apenas porque produziu regras erradas. E—o, muito basicamente, por

duas razoes:

e Quaisquer que fossem os dados, uma relagao ternaria (Pena — Assassino — Vitima
ou Pena — Vitima — Assassino) teria sempre que surgir. O estado da Florida estava
a partida condenado pelo ID3 a um veredicto em que as penas eram explicadas em

termos das racas dos assassinos e das vitimas.

e Seria impossivel, também a partida, obter uma estrutura onde a raca da vitima e a

do assassino explicassem a pena de morte de uma forma aditiva.
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A titulo de informacao complementar, convird saber-se que uma modelagao cuidadosa
mostrou que os tnicos efeitos significativos sdo dois, e sdo binarios: A pena de morte é
mais provavel quando a vitima é branca, qualquer que seja a raca do assassino. Os assassi-
nos sao mais provavelmente sentenciados a morte quando negros, qualquer que seja a raca
da vitima. A ideia de que assassinos negros de vitimas brancas sdo mais provaveis can-
didatos & pena capital ndao encontra confirmacao nos dados. Tal relacao ternaria esta muito
longe de acrescentar uma quantidade significativa de variabilidade explicada ao modelo.

O exemplo apresentado mostra pois que a mensagem transmitida pelos dados pode ficar
completamente distorcida pelo facto do algoritmo ID3 imp6r uma estrutura logica.

Isto dar-se-a especialmente em problemas onde a verbosidade se opGe a precisao. A
inducao de regras nao se mostra adequada a modelacao de problemas simples. Havendo
grande variedade de atributos, o algoritmo parece conseguir bons progressos no sentido da
simplificacdo, especialmente ao principio. Mas diante de problemas com poucos atributos e

onde a estrutura interna é importante, a inducao de regras é de evitar.

Conclusao: Num final de Xadrez o desenlace é determinado pelos atributos. Mas nao
é simples. Al, a tarefa de um sistema que aprende seria a de reduzir a complexidade
eliminando redundancias, ordenando e classificando. Procura-se como meta a simplicidade.
Neste caso, a inducdo de regras parece convincente.

A distribuicdo de penas de morte na Florida é simples. Mas o desenlace nao é deter-
minado pelos atributos. Aqui, a tarefa de um sistema capaz de aprender é a de modelar,
isto é, reduzir a informacao ndo-significativa e revelar apenas o que é geral. Neste caso,
a inducdo de regras mostra-se pouco convincente. além disso, a estrutura imposta pelo

algoritmo pode conduzir a inferéncias erréneas.

Sistemas periciais:  Os sistemas periciais comuns fogem de solugdes em termos de efeitos
porque estas, ao contrario das arvores de regras, nao conduzem a um veredicto ldgico.
Porém, esta razao de conveniéncia nao justifica o uso do algoritmo ID3 em problemas onde
ele falsearia as conclusoes.

Acresce que a descricdo em termos de efeitos estatisticos que os modelos proporcionam,
também se presta a inferéncia. O facto da computagao simbdlica ndo se dar bem com esta

forma de inferir mostra apenas que todos os utensilios tém a sua especificidade.
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2.3.3 Como Podar Arvores de Regras?

A objecdo seguinte decorre da anterior. Nao existindo correspondéncia entre a estrutura
desenhada pelo modelo e qualquer caracteristica interna da populagao, o problema de deter-
minar até que ponto se devem considerar como significativos os desenvolvimentos de regras
descobertas pelo modelo (isto é, como “podar” a arvore) torna-se um exercicio cego.

Faz sentido medir a relativa importancia de, por exemplo, um efeito isolado em Analise
de Variancia. Faz sentido discutir a significincia de uma pendente em Regressao Linear.
Relacoes causais podem ser testadas para avaliar o seu peso relativo, e isso faz sentido.
Mas nao parece tao claro como se héa-de discutir a significincia de pedagos isolados de
representacoes embricadas obtidas a partir de observacoes nao-embricadas. Nao havendo
correspondéncia entre o efeito e qualquer caracteristica da populacdo, um teste de sig-
nificancia passa a centrar-se no préprio modelo; deixa de ser um teste da importancia de
um efeito quando acareado com a variabilidade total.

Mesmo assim, sugere-se uma modificacdo no procedimento sugerido por alguns autores
(ver por exemplo [24]). A aproximacao correcta, caso um algoritmo de inducao de regras
faca sentido, é a de calcular GG ou outra estatistica para a arvore toda, i.e., sem podar.
Depois de cada poda “para tras”, calcula-se G sobre o que resta da drvore original.

Pode obter-se a significancia da diferenca entre ambas as medidas, a qual se distribui
segundo um Qui-Quadrado com tantos graus de liberdade quantos os que se perderam ao
podar. Assim, ter-se-ia uma ideia de quando parar. E dificil de dizer se este método iria dar
resultados muito diferentes dos obtidos pelos métodos habituais; mas parece mais adequado

do que medir a significincia de folhas soltas que por sua vez nao representam nada de real.

2.4 Indugao de Regras e Modelos Usuais em Financgas

Tém-se vindo a estudar as principais objeccoes ao uso dos algoritmos para inducao de
regras como ferramentas estatisticas. Vamos agora ver outros problemas ndao tao gerais,
mais proprios dos modelos que se usam em financas. A este respeito salientar-se-ao duas
limitacoes: Os problemas decorrentes da discretizacdo de observagoes e a avaliacao de pro-

babilidades a-priori.
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2.4.1 Problemas de Medigao

Em modelacao estatistica a informacao disponivel pode apresentar-se em diferentes escalas
de medicao. E costume seguir Stevens [33] e considerar quatro escalas, segundo o poder ou

riqueza de informacdo. Lembra-se brevemente as suas caracteristicas.

Medidas Nominais, simples conjuntos de categorias ou etiquetas. Classificam conjuntos

dijuntos como o mesmo ou diferente, mas nao qualificam as diferencas.

Medidas Ordinais, capazes de comparar ordenacoes relativas sem contudo quantificarem

o tamanho dos intervalos que separam um caso do seguinte.

Escalas Intervalares, que introduzem uma métrica de intervalos iguais mas com origem

arbitraria.

Escalas Racionais, a forma mais poderosa de medir, que possue um zero e iguais inter-

valos. As suas propriedades correspondem as dos nimeros reais.

E sempre possivel extrair ordens ou etiquetas de medidas mais ricas. Em tal caso, perde-se
informacao. Mas nao é possivel extrair medidas de maior contetdo informativo a partir de
escalas pobres: As etiquetas contém menos informacao do que as ordens; e estas, menos do
que as escalas.

Deve ainda notar-se, com Stevens, que as operacoes permitidas nos dados sao especificas
do tipo de medicao a que pertencem, ou de maior ordem com perda de informagdo. Um
instrumento de modelacdo estatistica apropriado para um dado tipo de medicao sera geral-
mente invalido com tipos menos ricos pois requer operacées nao suportadas por esse nivel.
Inversamente, uma técnica estatistica apropriada para niveis pobres serd pouco eficaz no
uso que faz da informacao disponivel quando em niveis mais ricos.

A indugao de regras lida com o mais pobre de entre os tipos de medicdo: Sé pode mane-
jar simples categorias nao-ordenadas. Quando aplicamos estes algoritmos a observacoes
racionais, como costumam ser as encontradas em modelos financeiros, é preciso perceber-se
qual a informacao que se estd a perder e como esta perda ird influir nos resultados.

Assim, o uso de dados racionais como simples etiquetas compreende trés sucessivas

reducdes que danificam o contetido informativo das observacoes da seguinte forma:

1. Ignorar a existéncia de um zero real é o mesmo que considerar o zero como uma posicao

arbitrdaria. Km modelacdo financeira, a diferenca entre ganhos e perdas esvai-se.
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2. Ignorar a métrica intervalar é o mesmo que limitar a informacao sobre um conjunto de
empresas a uma simples ordenagao (primeiro, segundo, terceiro, ...) mesmo quando
se tratar de empresas tao diferentes em tamanho como a General Motors, a IBM e a

mercearia local.

3. Finalmente, ignorar mesmo a ordenacao, como os algoritmos de inducdo de regras
fazem quando aplicados a escalas racionais, é o mesmo que limitar a informacao acerca
das empresas referidas acima a afirmacao de que sao diferentes, como de facto sdo, e

mais nada.

Claramente, a perda de informacao é severa. Isto pode reflectir-se no comportamento
final do modelo. S6 uma razdao muito especial pode conduzir a aceitar tal simplificacdo.

O dano causado no contetido informativo das observacoes pelo uso de técnicas de mo-
delagao redutoras é as vezes dificil de reconhecer intuitivamente. Uma possivel razao esta
no facto de que as etiquetas possuem geralmente informacdo elas préprias, embora nao
acessivel directamente. Uma etiqueta a que se deu o nome de “segundo” ou “negativo”,
quando aposta sobre dados nominais, pode dar a impressao de que esses dados contém
em si mesmos informagdo sobre ordem ou escala. E de facto, pode recuperar-se alguma da
informacao perdida guardando-a nas etiquetas e criando uma tabela de correspondéncias ou
mapa para interpretar resultados. Porém, em modelos onde se pretenda uma aprendizagem
automatica, este dominio sobre a informacao perdida pode tornar-se dificil.

As técnicas de inducao de regras, quando usadas sobre dados financeiros discretizados
da maneira descrita acima, nao produzira regras erradas. Mas os resultados podem ser en-
ganadores devido a esta falta de controlo sobre o contetido informativo que a discretizacao
fez perder. Duas situacoes muito semelhantes podem gerar regras que establecem alterna-
tivas diferentes; e duas posicoes realmente diferentes podem facilmente ser alisadas numa

simples, grosseira, regra que as descreve a ambas.

2.4.2 Probabilidades e Correlacoes A-Priori

Os modeladores baseados na inducao de regras, pelo facto de usarem apenas variaveis no-
minais, sofrem ainda de outro contratempo: Passa a ser preciso ter em conta, explicitamente,
pressupostos Bayesianos quanto a probabilidades a-priori. De outra forma nao é possivel
interpretar correctamente os resultados (ver por exemplo [3] [17]).

Os mecanismos usados para inducdo de regras tém como base a comparacdo de diferentes
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frequéncias. Assim, torna-se obrigatério um ajustamento bayesiano segundo as probabili-
dades a-priori existentes, como acontece com outros classificadores (Analise Discriminante
ou Regressao Logistica por exemplo).

Quando Mingers [25] aplica o algoritmo ID3 ou outro dos algoritmos para inducao de
regras a previsao de resultados de futebol, usa 164 jogos. Na sua amostra, a proporcao de
cada possivel resultado é de 79/164 (vitéria), 40/164 (empate) e 45/164 (derrota). Serd que
estas proporcoes concordam com qualquer pressuposto acerca das proporcoes observadas na
populacao? Podem ser usadas, como o sdo, como probabilidades a-priori implicitas?

A inferéncia bayesiana caracteriza-se pelo subjectivismo. As discussées em torno dos
valores adequados para as probabilidades a-priori raramente sao conclusivas. Assim, quando
é possivel usar instrumentos mais ricos em capacidade de modelar a informacao existente,

o facto de com eles se evitar subjectivismos ja parece razao suficiente para os preferir.

2.5 Sumario

A pesquisa em arvore, prépria do 1D3 parece eficaz em tarefas que exijam reducao da
complexidade deterministica ji que, ao ordenarem os atributos por poder explicativo do
desenlace, vao eliminando uma boa parte ou mesmo toda a redundancia associada com
cada um deles.

Perante dados nao determinados a tarefa de um sistema capaz de aprender é a de reduzir
a informacao nao-significativa e revelar apenas o que é geral. Neste caso a indugao de regras
mostra-se pouco convincente. além disso a estrutura embricada imposta pelo algoritmo pode

conduzir a inferéncias erréneas.
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Capitulo 3
Inducao de Regras e Robustez

O dltimo capitulo deste estudo mostra que o ID3 tem uma promissora aplicacao em modelos
sequenciais de decisdo financeira. Este algoritmo é capaz de dar ao gestor, entre outras

interessantes medidas, uma quantificacao da robustez, tal como foi introduzida na seccao 1.3.

3.1 O ID3 em Modelos Sequenciais

Em face do exposto no capitulo anterior, qual é o futuro das técnicas de inducao de re-
gras em modelacao financeira? Em primeiro lugar, mostrar-se-4 que existem modelos que
criam estruturas semelhantes a que o ID3 supoe nos dados. Na seccdo 3.1.2 discutir-se-a a

adequacao das medidas baseadas em quantidade de informacao a problemas de decisio.

3.1.1 Estruturas Concordantes

No capitulo 2 foram apontados alguns inconvenientes do uso de algoritmos para inducao de
regras como utensilios de modelacao estatistica. Catalogando as técnicas usuais em financgas,
estes reparos aplicam-se especialmente aos modelos baseados em sistemas de equacdes, a
simulacao e aos classificadores estatisticos. Mas existe um ambito de utilizacao ao qual
eles ndo se aplicam. Trata-se dos modelos sequenciais de decisao, conhecidos como drvores
de decisao. Com efeito, as observacoes (atributos e desenlace) sao, em projectos de inves-
timento, de natureza nominal ou ordinal; e a estrutura interna é embricada, hierarquica,

coincidindo portanto com a estrutura que o 1D3 supoe existir nos dados.
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Arvores de decisdo: Para um dado projecto de investimento, procura-se com a respec-
tiva arvore de decisao representar todos os desenlaces possiveis em funcao das decisoes e
das circunstancias exteriores que a eles conduzem. As arvores de decisao contém dois tipos
diferentes de atributos: Aqueles que dependem dos gestores — as decisées — e aqueles que
nao dependem — as “jogadas da natureza” ou respostas do azar —. Estes tltimos sdo o
elemento probabilistico. As arvores de decisao usam-se para descobrir as decisdes que con-
duzem ao desenlace éptimo esperado, para depois analizar a sensibilidade deste desenlace
a diferentes cendrios, ou para simulacao [15].

Uma vez que as referidas decisoes e respostas do azar formam uma sequéncia no tempo,
as arvores de decisao sao modelos hierarquicos onde os efeitos se encontram embricados
dentro dos referentes ao perfodo anterior. Sdo estruturalmente semelhantes a finais de
Xadrez onde um elemento indeterminado estivesse presente.

Decisoes sequenciais originam sempre este tipo de desenhos embricados. Como vimos,
muitos dos primeiros ensaios de algoritmos para extraccao de regras foram conduzidos sobre
problemas de decisdo sequenciais. O trabalho de Quinlan — extrair regras de finais de
Xadrez — é um exemplo tipico de estrutura sequencial embricada: O primeiro movimento
condiciona todos os restantes, o segundo os seguintes e por af fora. Como acontece com as
decisbes num investimento.

Sendo assim, a mais ponderosa objeccao ao uso do ID3 — a possibilidade de induzir
regras erréneas quando a estrutura embricada se impde a dados que nao o sdo — deixa
de estar de pé. Por outro lado, a incapacidade do I1D3 para generalizar também nao é
importante no caso de arvores de decisdo. Nao se espera de uma arvore de decisao —
construida para retratar um dado projecto de investimento — que possa ser usada em
todos os restantes projectos do mesmo género.

Ver-se-a agora que a estatistica usada pelo ID3 como critério é especialmente adequada
a quantificacdao da causalidade dos atributos e, no caso concreto de desenlaces discretos, é

também capaz de reduzir a redundancia porventura existente.

3.1.2 Quantificagao da Causalidade

No capitulo 2 foram introduzidas duas medidas baseadas na quantidade de informacao:
O ganho e a entropia. Aplicar-se-do estas medidas & comparacdo de jogos de azar. O
objectivo é determinar o real peso, em projectos de investimento, do contetido probabilistico

das diversas hipdteses que o gestor enfrenta. Mais especificamente, os préximos paragrafos
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procuram determinar qual a quantidade de informacao que falta aos gestores para tomar

uma decisdo a qual se seguem jogadas da natureza.

Informacao, incerteza e probabilidades: Nas arvores de decisao é costume usarem-
se probabilidades, p;, para quantificar a verosimilhanca de cada desenlace, ¢, associado a
atributos indeterminados.

As probabilidades sao apenas uma entre varias possiveis maneiras de expressar expec-
tativas ou tendéncias acerca de acontecimentos incertos. Existem expectativas quando hé
alguma informacao disponivel sobre o desenlace mas esta é incompleta. A probabilidade
de 9/10 associada a extracgao de uma bola branca de uma urna da ideia de uma forte
expectativa ou a existéncia de informacdao quase completa sobre tal desenlace.

Porém, a forma como as probabilidades medem expectativas nao é a mais sugestiva no
caso de drvores de decisao. Para que um gestor fique de posse de todos os dados necessédrios
a uma decisdo, precisard de saber, além das probabilidades associadas a acontecimentos
incertos, o nimero desses acontecimentos e a sua estrutura.

Por exemplo, uma probabilidade de 1/2 associada ao desenlace i mede algo muito dife-
rente consoante se trate de um jogo com dois ou seis possiveis desenlaces. No primeiro caso,
expressa expectativas nulas ou auséncia de qualquer informagao. No segundo, esta mesma
probabilidade expressa uma tendéncia ou expectativa forte a favor da ocorréncia de ¢ ou
uma apreciavel quantidade de informacao acerca do desenlace. Em termos mais gerais, se
N é o nimero de possiveis desenlaces, uma probabilidade de 1/N de que um deles se dé
significa auséncia de expectativas ou um maximo de incerteza.

Seria desejavel medir, com uma s6 observacao, a expectativa associada a jogos sequen-
ciais. Isto tornaria a interpretacdo de arvores de decisao muito mais facil. Ver-se-a nos

pardgrafos seguintes que o algoritmo ID3 é capaz de fornecer uma tal medida.

A incerteza de um jogo de azar: FE costume usar-se a entropia para medir a incerteza
associada a um atributo nao determinado. Seria facil de ver que H, tal como foi definida
em (1) (pagina 10) pode ser escrita como a média ou valor esperado da informagao que falta

para conhecer completamente um desenlace:

N
H=-> pilogpi (3)
=1
onde p; é a probabilidade de ocorréncia de cada um dos N possiveis desenlaces que esse
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(1/2) Desenlace 1

iy (1/2) 2

“B?? (1/3) 3

Decisao

(2/3) 4

Figura 2: Um elemento basico de qualquer arvore de decisdo. A uma decisao de um gestor
(“A” ou “B”) segue-se a “resposta da natureza”. As probabilidades associadas a cada
desenlace estao entre paréntesis.

atributo — um jogo de azar — contempla. De novo, H = 0 denotaria completa informacao
sobre o desenlace. Nesse caso o atributo seria deterministico. No outro extremo, H =
log N significaria uma total ignorancia sobre o desenlace ou uma completa auséncia de
expectativas. O atributo seria maximamente indeterminado.

Entre os dois casos extremos, uma expectativa ou uma tendéncia moderada fica comple-
tamente descrita por H. Considerar a entropia em vez de uma coleccao de probabilidades
e sua estrutura pode simplificar e fazer mais realista a tomada de decisoes.

Para entender porqué, considerar-se-4 uma decisdao a qual se seguem, para cada possivel
movimento do gestor, uma jogada da natureza. Esta simples drvore de decisdo, esquemati-
camente representada na figura 2, pode considerar-se como o elemento basico de qualquer
decisdo. Neste caso, o uso da entropia da ao gestor a possibilidade de comparar, com
mais realismo do que se usasse coleccoes de probabilidades, cada um dos possiveis jogos da
natureza associados as opcoes que enfrenta.

A figura 2 mostra uma decisdo a qual se segue um entre dois jogos envolvendo dois
possiveis desenlaces com probabilidades de ocorréncia de p; e po = 1 — p1. Ao contrario do

que seria intuitivo, a diferenca entre uma incerteza dada por

1 1 ) ¢ d 1 2
= — — — € a 1ncerteza gerada por = — = —
P1 5% P2 5 g p P1 3 P2 3

é negligivel e nao merece ser tida em consideracao excepto quando o jogo associado a cada
decisao tem que repetir-se muitas vezes. Tal facto é claramente visivel quando se usa a
entropia de cada um deles como uma estimacdo da incerteza. A tabela 2 mostra o valor de
H para pares de probabilidades associados a um jogo com dois possiveis desenlaces.

Nao ha diferenca significativa na entropia associada a um jogo onde as probabilidades

sao {1/2,1/2} e outro onde elas sao {1/3,2/3}. As diferencas s6 comecam a ser importantes
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PROBABILIDADES | ENTROPIA | [ PROBABILIDADES | ENTROPIA
1/2e1/2 0.30 1/5 ¢ 4/5 0.22
1/3e2/3 0.28 1/10 e 9/10 0.14
1/4e3/4 0.24 1/20 e 19/20 0.09

Tabela 2: Relacdo entre Entropia e Probabilidade num jogo com dois desenlaces.

a partir de 1/3. Na figura 2, apesar das probabilidades parecerem indicar uma quebra na
incerteza quando a decisao é “B”, esta é na realidade minima.

A relacao entre probabilidades e incerteza — a informacao que falta conhecer sobre um
desenlace — nao é linear. Em redor de valores de p = 1/N, grandes variagoes de p conduzem
a pequenas variacoes da incerteza. E nos extremos, quando p se aproxima de zero, qualquer

pequena variacao de p produz uma grande variacdo em incerteza.

Quantificacdo da causalidade: Quando, em vez do exemplo simples descrito acima, se
estd perante uma arvore de decisdo mais complexa, o efeito enganador das probabilidades
ou dos valores esperados — que sdao combinacoes lineares de probabilidades — pode fazer
com que percursos semelhantes parecam diferentes ou ao invés.

O algoritmo ID3, ao juntar probabilidades, nimero de possiveis acontecimentos e es-
trutura numa unica medida de informacao, vem ao encontro deste problema. Em primeiro
lugar, estruturas sequenciais de probabilidades sdao transformadas num desenho ou repre-
sentacao da importancia relativa de cada atributo para o desenlace. E em segundo lugar,
este algoritmo reduz a redundancia ou complexidade aparente de tal modo que certas ca-
racteristicas dinamicas da decisao, antes escondidas, ficam visiveis.

O algoritmo ID3 clarifica a relativa importancia das causas de cada possivel desenlace em
problemas de decisao com atributos probabilisticos baseando-se em medidas da quantidade

de informacao. Citando Ashby [2],

A teoria da comunicacao é basicamente uma contagem. (...) Tal contagem
foi estendida para dar respostas a problemas que teriam desafiado os métodos
do contabilista tradicional: Casos onde as causas sdo continuas, ou onde se
encontram causas relevantes misturadas com outras que o nao sao. Quando
estudamos a forma como a quantidade de informacao se distribui e evolui dentro
de um sistema, o que estamos realmente a medir sao as quantidades de causa e

efeito que trabalham dentro desse sistema.
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NPV Pos. (.15)

NPV Pos. (.35)

NPV Pos. (.15)

NPV Neg. (.35)

Figura 3: Uma arvore de decisdo muito simples. Pr. é o atributo Procura. Entre paréntesis,
a verosimilhanca de cada classe.

O facto de algoritmos como o 1D3 serem capazes de quantificar causas é central para este

estudo e estd directamente ligada a nocao de robustez que se pretende explorar.

3.1.3 Como Aplicar o ID3 a Arvores de Decisao

Vai-se agora mostrar como o algoritmo 1D3 pode extrair regras a partir de arvores de decisao
representando projectos de investimento. Usar-se-4& um exemplo elementar, com o fim de
introduzir a metodologia. Mais tarde descrever-se-4 um caso proximo da vida real. Nessa
altura explicar-se-4 como o 1D3 quantifica a robustez de cada decisdo.

Numa drvore de decisao, a verosimilhanca de cada possivel desenlace calcula-se multi-
plicando as probabilidades associadas a todos os atributos ao longo do percurso que conduz
a esse desenlace. Esta verosimilhanca tem uma interpretagao intuitiva: Ela é a frequéncia
esperada (relativa) de esse desenlace quando, hipoteticamente, o projecto se repete muitas
vezes nas mesmas condigdes.

O conjunto de desenlaces e respectivas frequéncias esperadas e atributos é aquilo que o
algoritmo ID3 vai transformar. Como resultado, obtém-se uma &rvore de regras. Para este
estudo é importante que se continue a observar o resultado sob a forma de arvore (estrutura
hierdrquica) e nao apenas como uma colecgao de regras.

O exemplo simples de drvore de decisao com o qual se ilustrard esta metodologia estd
representado esquematicamente na figura 3. O atributo “Programa” é uma decisao. O
gestor pode escolher entre os programas “A” ou “B”. O atributo “Procura” é um aconteci-
mento incerto que nao depende do gestor (uma “jogada da Natureza”). No alto da arvore
podem ver-se os desenlaces possiveis com a forma de um Valor Actual Liquido (NPV). Como
é pratica corrente, s6 interessa saber se os NPV sdo positivos ou negativos.

Vamos descrever o uso do ID3 por etapas. Elas sdo:

30



VALOR ACTUAL LIQUIDO: | PROCURA | PROGRAMA | FREQUENCIA
Positivo (4) Alta A 15
Positivo (4) Baixa A 35
Positivo (4) Alta B 15
Negativo (—) Baixa B 35

Tabela 3: O conjunto de desenlaces, seus atributos e frequéncias esperadas.

Transformar os desenlaces para que sejam nominais: O Valor Actual Liquido
(NPV) de cada desenlace é considerado como podendo ser apenas “positivo” ou “negativo”.
E esta a informacao que importa quantificar em projectos de investimento. Recorda-se que

s6 é recomenddvel o uso do ID3 quando desenlaces nominais fazem sentido.

Considerar a informagdo a-priori associada com os atributos: Caso ndo exista
nenhuma informacdo deste tipo, os atributos que representam decisdes sao igualmente
verosimeis a-priori. Portanto, iguais probabilidades devem ser atribuidas a cada um de-

les. Neste caso, estas probabilidades sao 1/2 pois hd duas decisoes possiveis.

Construir o conjunto de observagées: A tabela 3 mostra este conjunto. Cada desen-
lace aparece associado com os seus atributos e com a respectiva verosimilhanca, escrita como
se fosse uma frequéncia. A verosimilhanca foi calculada multiplicando as probabilidades as-
sociadas ao atributo “programa” pelas associadas ao atributo “Procura”. Multiplicando
depois esta verosimilhanca por um factor arbitrario, o mesmo para todos os desenlaces,
obteve-se uma “frequéncia”. Portanto, tudo se passa como se existisse um conjunto de
observacOes com tantos casos quantos os desenlaces, depois de multiplicados por um factor
proporcional a sua verosimilhanca. Na tabela 3, a coluna “frequéncia” foi obtida multipli-

cando por 100 a verosimilhanca de cada desenlace.

Aplicar o algoritmo ID3 a este conjunto de observagoes: Neste caso muito simples,
a primeira etapa de execucao do ID3 consistiria em gerar duas tabelas de contingéncia:
Desenlace por Programa e Desenlace por Procura. Depois, ir-se-ia calcular o ganho em
informacao cruzada de cada uma destas tabelas. E por fim usar-se-ia como raiz da arvore
de regras em criagao o atributo que aportasse um maior ganho em informacio — uma
maior causalidade — a previsao do desenlace. Tanto as referidas tabelas como uma medida

aproximada do ganho, o Qui-Quadrado, sdo mostradas a seguir.
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PROCURA DESENLACE PROGRAMA DESENLACE
NPV >0 | NPV <0 NPV >0 | NPV <0
Alta 30 0 A 50 0
Baixa 35 35 B 15 35
Qui-Quadrado: 23.1 Qui-Quadrado: 53.8

Portanto o atributo Programa explica o desenlace melhor do que o atributo Procura.
Sendo assim, o programa figurard como raiz da arvore de regras. Depois, considerar-se-iam
separadamente os dois casos do programa ser A ou B e repetir-se-ia 0 processo para cada

um deles. O resultado é esta estrutura légica:

Se Programa é A entao o desenlace é
NPV Positivo.
Se Programa é B entao:
Se Procura é Alta entdao o desenlace é
NPV Positivo.
Se Procura é Baixa entao o desenlace é

NPV Negativo.

O ID3 transformou uma arvore de decisao numa arvore de regras. O atributo mais
proximo da raiz é o de maior peso causal. Ver-se-a na préxima sec¢ao qual o interesse desta

transformacao.

3.2 Quantificando a Robustez

Nesta seccao explorar-se-ao as potencialidades do ID3 como pés-processador de arvores de
decisao. Dar-se-a relevo a quantificacao da robustez. Para este fim citar-se-4 um caso

concreto descrito na literatura.

3.2.1 A Arvore de Deciséo para “Prism Paints Inc.”

O interesse da inducdo de regras como péds-processador ou interpretador de arvores de
decisao em projectos de investimento serd testado com uma versao do problema descrito

por Magee [22], que é tipico. Citam-se alguns perfodos da sua introducao.

“Prism Paints vai precisar de decidir o destino a dar a uma das suas fabricas,

muito pequena e incapaz de suprir a qualidade requerida pelo mercado. Existe
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uma considerdvel controvérsia entre os gestores sobre a melhor ac¢do — moder-
nizar a operacao construindo boas instalacoes no local, fechar a fabrica e comecar
2

tudo de novo noutro local. (...)

“Existem 3 cendrios operativos que parecem promissores:

Programa A: Modernizar a fabrica e também expandir noutros locais. Este é
o menos dispendioso dos trés programas supondo uma procura anual baixa

(inferior a uma margem cujo valor é conhecido).

Programa B: Fechar a fibrica em questdao e expandir noutro sitio. Este pro-
grama é o menos dispendioso quando a procura anual é média e se situa

entre dois valores conhecidos.

Programa C: Modernizar e também aumentar a fibrica em questao: Este
programa é o menos dispendioso quando a procura € alta a ponto de subir

acima de uma cota cujo valor é conhecido.”

“As alternativas enunciadas envolvem investimentos significativamente difer-
entes e parecem conduzir a posicoes marcadamente distintas em economia o-
perativa também. Subjacente & controvérsia sobre o que fazer, esta a incerteza
quanto a procura futura do produto. (...)”

“A evidéncia anterior e as previsoes permitem estimar quao verosimil é cada
nivel de procura: Sabe-se qual a probabilidade de que a procura venha a situar-se
no nivel baixo, médio ou alto, para cada uma das trés etapas do projecto de ex-
pansao. Estas previsoes aparecem condicionadas a procura na etapa precedente,
isto é, a procura em cada etapa depende da procura em etapas anteriores.” (ver
a tabela 4 na pagina 34 onde se mostram estas probabilidades).

“Os Meios Libertos sdo calculados a partir dos tipos de marketing, operacoes,
engenharia e andlise financeira mencionados em outros documentos. No caso de
Prism Paints, um estudo da distribuicao mostra que o lucro operativo relativo
de cada um dos trés possiveis projectos pode ser expresso em Meios Libertos
Liquidos anuais em termos dos trés niveis da procura. (...)”

“A administracao de Prism Paints estabeleceu uma taxa de rendibilidade
desejavel, ou um custo de capital que ronda os 14% anuais. Esta é a taxa a ser
usada para obter os Valores Actuais dos meios libertos previsionais, sempre que

se pretender compara-los.”
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Figura 4: A parte central da arvore de decisao para Prism Paints Inc.

PRISM PAINTS INC. Ano 2 Ano 3

Se a procura no ano 1 for: | Se a procura no ano 2 for:
Nivel da Procura | Ano 1 | Baixa | Média Alta Baixa | Média Alta
Baixa .50 .35 15 0 .20 .05 0
Média 43 .50 45 40 .60 .35 .20
Alta .07 15 40 .60 .20 .60 .80

Tabela 4: Probabilidades associadas as procuras Baixa, Média, e Alta no projecto para
Prism Paints Inc.

Conhecido o investimento que cada alternativa supoe, e estabelecida a taxa de rendibilidade,

podem expressar-se todos os desenlaces sob a forma de um Valor Actual Liquido (NPV).

Discretizagdo do NPV: Discussdo. Sob condicdes normais, é raro que um projecto
ofereca apenas prespectivas de NPV positivos. Tal situacao conduziria ao aparecimento de
uma dura concorréncia a muito curto prazo. Os lucros excessivamente ficeis sdo raros e
nunca duram muito. Por isso, em modelos de decisao sequenciais que contemplem varios
anos, as alternativas reais sdo o escolher entre cendrios que conduzem a NPV ligeiramente
positivos e aqueles que levam a NPV negativos. Esta caracteristica é especifica da andlise
de projectos de investimento. Nao se aplica a outros tipos de modelagao sequencial.
Assim, o NPV parece ser uma variavel muito apropriada para algoritmos como os de
inducao de regras, requerendo desenlaces de tipo nominal. Em projectos de investimento

apenas dois desenlaces sao importantes, e podem definir-se claramente.
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Nas presentes simulagoes, o NPV foi autorizado a ter trés valores: “Negativo”, “Po-
sitivo”, e “Lucros Extra”. Isto torna o modelo mais complexo, o que parece desejivel ao

rastrear a robustez de cada cendrio.

Diferengas em relacdo ao projecto original: No nosso caso, os NPV nao foram copia-
dos do texto original: construiu-se um modelo contendo todos os parametros deste problema
e introduziu-se nele um grau reguldvel de aleatoriedade. Obtiveram-se assim vérias colecgdes
de NPV simulados, e respectivos atributos, cada uma constituindo um diferente cenario. O
modelo tem provisoes para evitar dominancia absoluta e outras situacoes em que a decisdo
seria por demais 6bvia.

Outro ponto em que o modelo é diferente do original é o facto de os trés programas em
questao, A, B, e C, permanecerem sem modificagao ao longo do tempo: Nao se considera a
possibilidade de saltos de um programa para outro a meio do projecto. A razao para esta
simplificacdo é o desejo de evitar, neste estudo, situacoes de dificil interpretacao no que
respeita a robustez de cada possivel cenario.

A procura é modelada como no original (Baixa, Media e Alta) e a cada caso corresponde
uma verosimilhanca expressa em probabilidades. Assim, a arvore de decisao resultante tem
3% = 81 possiveis caminhos ou “folhas terminais”, com desenlaces (NPV) de trés possiveis
tipos. A figura 4 (pagina 34) documenta o aspecto desta arvore de decisao.

Nao foram consideradas tendéncias a-priori: Os trés programas objecto de escolha
apresentam-se, a partida, como igualmente verosimilhantes — na auséncia de outra in-
formacao. A verosimilhanca de cada desenlace determina a frequéncia de cada caso, como

se viu atrés.

3.2.2 Discussao dos Resultados

Limitaremos esta discussao a andlise das arvores de regras obtidas a partir de dois dos
cendrios simulados. Estas arvores encontram-se na figura 5, na pagina 36 e na figura 6, na
pagina 39. A tabela 5 mostra os 81 NPV e seus atributos correspondentes ao primeiro dos
cendrios gerados pelo simulador (os que originaram a arvore de regras da figura 5). Estes
valores sao semelhantes aos do artigo original.

O segundo dos cendarios distingue-se do primeiro pela maior aleatoriedade que foi au-
torizada a entrar no modelo e pelo realce do peso do atributo Programa para o desenlace.

Trata-se também de um cendrio menos pessimista.
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Figura 5: Prism Paints Inc.: A &rvore de regras obtida pelo algoritmo ID3 a partir do
primeiro cendrio simulado. NPV= 1 é o negativo; NPV= 2 é o positivo; NPV= 3 é o de
“lucros extra”. P 1, P 2 e P 3 sdao a procura nos anos 1, 2 e 3.
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PROCURA VALOR ACTUAL LiQUIDO
Ano 1l | Ano 2 | Ano 3 | Programa 1 | Programa 2 | Programa 3
Alta Alta Alta Positivo Lucros extra | Lucros extra
Alta Alta | Média Positivo Positivo Positivo
Alta Alta | Baixa Positivo Negativo Negativo
Alta | Média | Alta Positivo Positivo Positivo
Alta | Média | Média Positivo Positivo Positivo
Alta | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Alta Positivo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo
Média | Alta Alta Positivo Positivo Positivo
Média | Alta | Média Positivo Positivo Positivo
Meédia | Alta | Baixa Negativo Negativo Negativo
Média | Média | Alta Positivo Positivo Positivo
Média | Média | Média Positivo Negativo Negativo
Média | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Meédia | Baixa | Alta Negativo Negativo Negativo
Média | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Média | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Alta Alta Positivo Negativo Negativo
Baixa | Alta | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Alta | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Alta Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Alta Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo

Tabela 5: Prism Paints Inc: Valores originais do NPV para cada programa em funcao da
procura nos trés anos que dura o projecto.
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Como poderao os gestores beneficiar com este pés-processamento de drvores de decisao?
Claramente, de duas formas: A inducao de regras, ao eliminar redundancias, produz reducao
da complexidade. Como consequéncia, di-se também uma quantificacao da robustez de
cada alternativa. A reducdo da complexidade é capaz de revelar algumas caracteristicas
dindmicas dos problemas sequenciais de decisao financeira.

Vejamos estes pontos com maior detalhe.

1. Reducado da complexidade: Os 81 possiveis percursos, tal como se encontram nas
arvores de decisao, originaram um nimero menor de regras depois de aplicado o algoritmo
ID3. A &rvore de regras é mais simples do que a arvore de decisdo. E é de mais facil
interpretacdao também. Muita da redundancia foi removida. A aplicacdo do 1D3 & primeira
das simulagoes (ver pagina 36) apenas gerou 12 percursos (uma redugao de 85%) e a segunda
(ver pagina 39) gerou 40 percursos (50% menos). A redugao da complexidade obtida pelo
ID3 é inversamente proporcional a aleatoriedade presente na relacao atributos-desenlaces.
E esperavel que uma interpretagao mais facil de arvores de decisdo por parte dos gestores
seja agora possivel. Ela ficar-se-a a dever apenas a esta reducao de complexidade. Como é

sabido, o aspecto intrincado das arvores de decisao é uma das barreiras a sua utilizacdo.

2. Quantificacdo da Robustez: Como foi visto, numa arvore de decisao existem atribu-
tos de decisdo, que correspondem a escolhas que os gestores podem fazer; e existem também
atributos da natureza correspondendo a acontecimentos incertos que os gestores nao do-
minam. O algoritmo ID3 mostra-se capaz de hierarquizar os atributos de acordo com a
sua importancia para o desenlace. A posicao relativa que ocupa cada um destes tipos de
atributos na nova arvore de regras ird mostrar o grau de controlo que o gestor tem sobre o
processo sequencial que se desenrola.

Na seccao 3.1.2 viu-se como as expectativas, quantificadas sob a forma de probabilidades,
podem ser traduzidas de modo a reflectir importancia causal. O 1D3, ao escalar atributos,
estd a indicar qual a relevancia relativa de cada um deles para o desenlace. Os atributos
mais relevantes serdo os mais proximos da raiz na arvore de regras.

Quando, entre os atributos relevantes, se encontra um atributo de decisdo, o gestor
tem o poder de determinar o desenlace. Pelo contrario, quando os atributos relevantes sao
jogadas da natureza, o gestor tem pouco poder sobre o projecto.

Uma decisao que se mostra pouco relevante para o desenlace final indica também um
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Figura 6: Prism Paints Inc.: A 4rvore de regras obtida pelo algoritmo ID3 a partir do
segundo cendrio simulado. NPV= 1 é o negativo; NPV= 2 é o positivo; NPV= 3 é o de
“lucros extra”. P 1, P 2 e P 3 sdao a procura nos anos 1, 2 e 3.
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percurso pouco robusto: O gestor, faca o que fizer, enfrenta um desenlace pré-determinado.
O seu poder de intervencao é pequeno. Se for preciso, no decorrer do projecto, introduzir
alteracoes, é de esperar que tais alteracoes tenham pouca eficicia na determinacao do de-
senlace. No extremo oposto, quando um atributo de decisdo ocupa um lugar perto da raiz
da arvore de regras produzida pelo 1D3, tal decisdo mostra-se como robusta: O desenlace
vem determinado por factores que estdo na mao do gestor durante o processo, e que ele
pode alterar — produzindo modificagoes eficazes.

Na primeira simulagdo, a escolha do programa — o atributo de decisdo — encontra-
se geralmente longe da raiz (ver pagina 36). Uma vez que a questao é decidir qual dos
programas, A, B ou C, deve ser escolhido, pode dizer-se que o 1D3, através da arvore de
regras, mostra aos gestores que a decisdo é irrelevante para o resultado. O gestor tem muito
pouco controlo sobre o projecto.

Eventualmente, depois de analizar a drvore de regras da pagina 36, o gestor poderia
preferir um percurso menos 6ptimo mas mais robusto. Um percurso onde visse que o seu
poder de intervencao seria maior. E também estaria iunteressado no facto do atributo mais
causal ser a procura no ano um. Perceberia que, para Prism Paints Inc., o ano critico seria
o primeiro. Também neste caso, uma baixa procura no primeiro ano torna o programa
importante. Caso contririo ele ndo importa nada. Ao reparar que a escolha do programa
s6 parece pesar quando a procura € baixa, um gestor concluiria que as alternativas postas
a0 investimento nao estao proporcionadas a procura. O ID3 conseguiu por a mostra uma
possivel incoeréncia formal do projecto.

Quanto ao cenario que originou a segunda arvore de regras (pagina 39), a escolha do
programa é o atributo com mais peso para o desenlace. Esti-se perante uma decisdo robusta.

O gestor sabe que as suas decisoes tém peso no processo.

3. Quantificacdo da Complexidade da Incerteza: Nas drvores de regras obtidas,
alguns ramos conduzem a zonas “boscosas”, com muitos galhos, enquanto que outras con-
duzem rapidamente a um conjunto simples de desenlaces. Os primeiros, desdobram-se em
atributos até atingirem um NPV final. Os ultimos, pelo contrario, levam a um NPV de-
pendente de poucos atributos.

Até agora, pouca atencao tem sido dada na literatura ao problema da complexidade
da incerteza em problemas de decisao. O 1D3, devido a sua capacidade eliminadora de

redundancia, parece capaz de assinalar esta qualidade.
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Os percursos simples sdo atractivos para os gestores. A incerteza em percursos simples
é causada por poucos atributos. E uma incerteza de pequena dimensdo. Existem menos
graus de liberdade a considerar. Na primeira das simulagdes apresentadas, uma procura
elevada ou média no primeiro ano conduz o projecto para uma zona complexa. Os NPV
positivos s6 se alcancam através de percursos complicados enquanto que os NPV negativos

sao simples de alcancar. Isto é um aviso 1til para os gestores.

3.3 Sumario

A experiéncia apresentada neste capitulo mostra que a inducdao de regras pode ser util
como um poés-processador para modelos sequenciais de decisao. A capacidade de reducao
de complexidade inerente a algoritmos como o ID3 é bem-vinda e é correcta quando usada
em tais modelos. A forma como o ID3 consegue ordenar os atributos segundo o peso da
sua capacidade para determinar o desenlace da aos gestores uma ferramenta interessante na
avaliacao das caracteristicas dinamicas dos projectos. Nomeadamente, eles podem avaliar
a robustez das decisoes pela posicao relativa dos atributos na arvore de regras. E tembém

possivel medir a complexidade da incerteza de cada percurso.
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Capitulo 4

Conclusoes

Este estudo descreveu uma nova ferramenta para ser usada em projectos de investimento
conjuntamente com arvores de decisao. Trata-se de um pds-processador capaz de reduzir
a redundancia existente nesse tipo de modelos, de modo a conseguir uma quantificacao da
robustez, entre outras medidas tteis para os gestores.

Na primeira parte deste estudo explicou-se o que se entendia por robustez e as razoes
pelas quais o algoritmo ID3 para inducao de regras ndao era adequado como ferramenta
de modelacao estatistica de uso geral. A robustez tem sido apresentada como um critério
de decisdo, candidato a figurar, junto com o éptimo, em modelos financeiros sequenciais.
Porém, a simples flexibilidade operativa descrita por Rosenhead et al. [32] nao satisfaz as
exigéncias dos projectos de investimento.

Uma medida do poder ou peso das decisoes de desencadear o desenlace esperado, in-
dependente da estrutura do modelo, parece preferivel ji que incorpora toda a informacao
disponivel sobre o futuro e nao depende do grau de sofisticagdo pretendido.

Por dltimo, este trabalho explorou o uso do algoritmo ID3 como pés-processador de
arvores de decisao em projectos de investimento. Mostrou-se como o 1D3 encontra nos
dados a estrutura que supde existir. Sublinharam-se as vantagens decorrentes da existéncia,
neste tipo de modelo, de desenlaces nominais ou ordinais. E finalmente, ilustrou-se com
um exemplo conhecido o uso do ID3 em arvores de decisdao e a forma como este algoritmo

mostra aos gestores a robustez e a dimensao da complexidade de cada percurso.
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