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Metodologia

Neste capitulo apresentar-se-a4 a metodologia estruturada e métodos utilizados
nesta dissertacdo para a identificagdo dos atributos mais relevantes para a
determinagdo do desfecho (grau de investimento ou especulagdo de empresas), € a
posterior predi¢ao deste desfecho.

Esta metodologia ¢ constituida por duas macro etapas, a saber:

Etapa 1: Selecao de atributos;
Etapa 2: Predi¢cao do desfecho.

Na secdo 3.1 descreve-se os métodos utilizados para a selecdo de atributos
(Etapa 1) e na se¢ao 3.2 os métodos utilizados para a predi¢do do desfecho (Etapa

2).

3.1
Selecao de atributos

Na presente aplicacao, a utilizagao de métodos de selecao de atributos visa
dois objetivos centrais: (i) determinar, entre os atributos normalmente medidos,
quais sao de fato importantes na estimag¢dao do rating (grau) e (ii) melhorar o
desempenho, no sentido de estimar o rating (grau) de forma automatica, sem
componentes subjetivos. Serdo explorados, e comparados os resultados de
métodos lineares e ndo-lineares:

e Lineares: Correlagdo, Stepwise e Analise de Componentes Principais
(PCA);
e Nao-lineares: Informacdo Mutua (IM) e MIFS-U (um procedimento

baseado em IM);

Na seqiiéncia descreve-se brevemente cada um destes procedimentos.
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3.11
Correlagao

Sejam x; e x, duas variaveis aleatérias (V.A.’s). Podemos definir o

coeficiente de correlagdo ‘p’ como:

O O o (o}

XX X X2

oy = ST g [xl —E(xl)J(xz _E(XZ)J

Na presente aplicagdo estas V.A.’s descreverdo possiveis atributos ou o
desfecho (aqui denotado como ‘y’). O coeficiente de correlagdo p(x,y) representa a
dependéncia linear de duas V.A.’s .

Assim um atributo, x, € o desfecho, y, podem ser descritos como:

e positivamente correlatados se p(x,y) > 0
e negativamente correlatados se p(x,y) < 0

e descorrelatados se p(x,y) = 0

Como ¢ bem conhecido, o fato de x e y serem independentes implica em X e
y serem descorrelatados, porém se x e y forem descorrelatados ndo

necessariamente implica em x e y serem independentes (James, 2002).

3.1.2
Stepwise

Se assumirmos que o desfecho, y, guarda uma relagdo linear com os
atributos X, X,..., Xm, pode-se utilizar o procedimento conhecido como Stepwise

(McClave, 2005) brevemente descrito a seguir.

Passo 1: Para todos os possiveis modelos lineares da forma:
E(y)=p, + bx,
Onde x; ¢ um atributo independente e i=1,..., m.

Formula-se um teste de hipotese sendo a hipotese nula:

H,:B =0
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e a hipotese alternativa:

H, :p #0

Usa-se o teste ¢ para um unico parametro £. O atributo independente x; que

produzir o maior valor absoluto 7 ¢ declarado o melhor atributo preditor de y.

Passo2: De posse desta informagdo, o método Stepwise ird procurar
entdo entre os m-1 atributos restantes, o melhor modelo de

dois atributos da forma:

E(y) =B, + Bix, + Byx,

Este procedimento ¢ feito comparando todos os modelos de dois atributos
independentes que contém x; e cada uma das (m-1) opg¢des para o segundo
atributo x;. Os valores dos testes ¢ Hy: f,=0 s3o calculados para cada (m-1)
modelos e o atributo que tem o maior ¢ € escolhido e definido como atributo x,. O
algoritmo agora compara o valor do teste t de S, apoés S, x, ter sido adicionado
pelo modelo. Se o valor ¢ se tornou nao significativo em algum especificado nivel
a , o atributo x; ¢ removido e uma busca ¢ realizada para achar o atributo
independente com um pardmetro £ que manterd o valor # mais significante dada a
presenca de S, x, .

O Passo 2 ¢ realizado novamente, para as (m-2) opcdes restantes e assim
sucessivamente até que o modelo s6 contenha os atributos com valores ¢ que

sejam significantes dado um nivel a. Assim, na maioria das situacdes praticas,

apenas alguns dos atributos do conjunto m estardo presentes no modelo.

313
Analise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA — Principal Component
Analysis) (Dunteman, 1989; Haykin, 1998) ¢ um dos métodos mais populares em
estatistica multivariada e pode ser usado para compressao de dados ou selecao de
atributos. Este método gera um conjunto novo de atributos, chamado componentes

principais. Cada componente ¢ uma combinagdo linear dos atributos originais,
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sendo que todas estas componentes sao ortogonais entre si, de maneira que nao
haja informagdo redundante. As componentes principais com um todo, formam
uma base ortogonal no espago dos dados.

A primeira componente principal pode ser vista como um €ixo no espago,
que possui varidncia maxima entre todos os possiveis eixos. A segunda
componente principal é ortogonal a primeira, sendo a sua varidncia maxima entre
todas as possiveis escolhas para este segundo eixo. E possivel entdo ‘truncar’ este
processo de geracdo de componentes quando a variancia ja estiver suficientemente
representada. Nesta dissertagdo consideramos uma meta de 95% da variincia total
acumulada da(s) primeira(s) componente(s) para considerar que a variancia dos
dados originais estd bem representada por estas componentes. Para tal podemos,
por exemplo, considerar a importancia dos atributos em cada componente de
forma ponderada, utilizando a equagdo a seguir:

relevancia_relativa = relevancia * varidancia_percentual/100;

onde:

relevancia_relativa é a relevancia do atributo ponderada pela importancia
da componente principal;

relevdncia é a relevancia do atributo apenas nesta componente principal;
variancia_percentual ¢é o quanto percentualmente esta componente

principal participa da varidncia total original dos dados.

Ponderando cada um dos atributos pelas importancias relativas em cada
componente, podemos posteriormente ordena-los de acordo com suas relevancias
em relagdo ao desfecho.

\

Entretanto, a maior desvantagem do PCA estd em ndo ser invariante

)

o

transformagdes nos atributos, ou seja, uma simples mudanca de métrica

suficiente para modificar seus resultados.

314
Informagao Mutua

Durante o processo de selecao de atributos, deseja-se identificar aqueles

atributos que sdo importantes, isto ¢, com muita informagao relativa a saida. Para
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tal, ¢ necessario medir essa informagdo. A teoria da informacdo fornece um
método para medir a informacgao de variaveis aleatdrias: a entropia e a informagao
mutua (Shannon et al., 1949; Cover et al., 1991). Sejam ‘x’ e ‘Y’ varidveis
aleatorias continuas com fun¢do de densidade de probabilidade (pdf) p(x). A
entropia de x, representada como H(X) e a informacdo mutua entre x e Y,

representada como /(X,Y) sdo definidas como:

H(X) = - [ p(x)log p(x)dx

1X,7) = [pCe,)log—LEY)_iea
(X,Y) jp(xy)ogp(x)p(y)xy

A entropia ¢ uma medida de incerteza de varidveis aleatérias, e a
informa¢do mutua ¢ uma maneira de medir o quanto de informacdo a variavel
aleatoria x possui em relagdo a varidvel aleatoria y. Se a informacdo mutua entre
duas variaveis aleatorias € grande (pequena), significa que as duas varidveis sao
muito (pouco) relacionadas. Se a informacao mutua ¢ proxima de zero, as duas
variaveis aleatorias sdo independentes.

Considerando-se os atributos e o desfecho como varidveis aleatorias
podemos caracterizar a relevancia entre os atributos perante o desfecho em termos
da correlagdao ou da informagao mutua (Peng et al., 2005). No entanto, métodos
baseados na dependéncia linear de atributos, como a correlagdo, por exemplo,
podem ndo conseguir capturar relagdes arbitrarias entre padrdoes de
comportamento de atributos e suas diferentes classes. A informag¢do mutua
apresenta ainda uma vantagem importante que ¢ a independéncia de coordenadas,

ou seja, ndo ¢ afetada pela normalizagdo dos dados, o que contribui para a

robustez do método.

3.1.5
MIFS-U

No processo de selecionar atributos, reduzir o seu nimero, de maneira que

sejam excluidos atributos irrelevantes ou redundantes ¢ 0til na maximizagdo do
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desempenho de modelos preditores. Logo, ¢ desejavel descobrir um conjunto de
atributos que possua a maxima relevancia possivel (medido através da informagao
mutua) com o desfecho, e a minima redundancia possivel entre os atributos.
Porém, para determinar este conjunto Otimo de atributos de maneira exaustiva
seria necessario, por exemplo, calcular todas as informag¢des mutuas entre todos os
atributos de todas as possiveis combinacdes de todo o conjunto de atributos, o que
implicaria no célculo de todas as fungdes de densidade de probabilidade conjuntas
de todas as combinagdes possiveis entre os atributos e o desfecho.

Para contornar este problema, (Kwak, 2002) propde o algoritmo de Selecao
de Variaveis sob Informag¢do Mutua com Distribuicdo Uniforme de Informagao
(MIFS-U). Este algoritmo busca ordenar os atributos de acordo com suas
relevancias (medidas através da informagdo mutua) em relagdo ao desfecho
considerando a informag¢ao mutua entre os atributos, e ¢ descrito brevemente a

seguir:

Seja F o conjunto de m atributos candidatos f; onde i=1,...,m para o conjunto
de atributos relevantes e C o conjunto que representa o desfecho (grau de

investimento ou especulagao).

Passo 1 — Inicialize um conjunto S = & e calcule a Informag¢do Mutua entre
os atributos e o desfecho: I(C; fj) V f; € F.
Passo 2 — Selecione o primeiro atributo considerando-o como o que
maximiza [(C; fj) V fie F,e faca F «— F — {fi} ¢ S « fi
Passo 3 — Escolha fy € F de maneira que I(C; f;, S) ¢ maximizada para f; €
F.
Porém, o calculo de I(C; f;, S) no passo 3 ndo ¢ trivial (Kwak, 2002), porém
pode-se considerar:
I(C f, fs) =1(C; fs) + I( C; fi| fs) para um dado fs € S.
Note que I(C; fs) ¢ igual para todos os atributos candidatos, logo seu

J4

calculo ndo ¢ necessario no processo de maximizagao. Desta maneira, a
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Informagao mutua condicional pode ser representada (Kwak, 2002) como:

UC filfs) = HC fi) = { Ifs: fi) = 1(fs; fi | € )}

Que pode ser reescrita como:

IC fil fs) =I(C: fi) = (C, fs) / H(f9) I(fs; 1)
Onde H(fs) representa a entropia para um dado fs € S . Um procedimento

de maximizagdo iterativo pode ser implementado calculando a entropia H(fs) e

I(fs; £).

3.2
Predigao do desfecho

Nesta secdo, o principal objetivo ¢ a predicdo do desfecho (grau de
investimento ou especulagdo da empresa) a partir de um conjunto de atributos
previamente selecionados. Iremos considerar métodos:

e Lineares: Regressao Multipla Linear e Discriminante Linear de Fisher
c;

o Nao Lineares: Redes Neurais Multi Layer Perceptrons.

Classificadores tendem a ter a sua taxa de acerto maximizada quando os
conjuntos de dados de aprendizado sdo balanceados. Neste presente estudo,
balanceou-se os dados disponiveis multiplicando o conjunto de observagdes de
grau de especulacdo (inicialmente com 56 empresas), por cinco, resultando em um
total de 280 observagdes para esta classe. Manteve-se o numero de empresas
classificadas como grau de investimento, contabilizando 262 observagdes,
totalizando o conjunto de 542 observacdes de ambos os graus, utilizadas para a
fase de treinamento. Desta maneira, o conjunto de dados utilizados no treinamento
¢ composto por 51.66% de observacdes da classe de grau de especulagdo e
48.34% de observagdes da classe de grau de investimento.

Sabe-se que atributos com grandes diferengas em sua magnitude, podem
comprometer o desempenho do poder classificatorio, ja que durante a fase de

aprendizado (ou ajuste de pardmetros) haveria uma ponderacdo artificialmente
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criada no erro produzido por parte das observacdes. Normalizamos os dados dos

atributos de entrada no intervalo [-1,1] utilizando a funcdo:

pn = 2*(p-minp)/(maxp-minp) — 1
onde:
pn = valor normalizado;
minp = menor valor contido no atributo
maxp = maior valor contido no atributo

p = valor ndo-normalizado

Todos os métodos de predicdo utilizados neste presente estudo fizeram uso

do banco de dados normalizado e balanceado.

3.21
Métodos de classificacao lineares

3.211
Regressao Multipla Linear

Suponha que o seguinte modelo linear ¢ valido para relacionar o desfecho

y e os atributos x;, X,..., X, COM €rT0s NOrmais &:
Vi =Pyt X, + Brx, ot ﬂm‘xi,m +é&;

onde,
Lo, P1,--, P, SG0 05 parametros a serem estimados ;
m é o numero de parametros independentes;
Xil, Xi2,--e, Xim SAO atributos mensurados;
e €i=1,2,...,n sdo erros independentes com distribui¢do N(0), o)

n é o numero de observagoes disponiveis.

Entdo o valor esperado do desfecho ¢ dado por:

E(y) :ﬁo +ﬁ1xl +ﬂ2x2 +'“+ﬂmxm
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Nota-se que neste modelo, o efeito de x; sobre a resposta média nao depende
de x, e vice-versa, assim os atributos preditores t€ém efeito aditivo ou ndo
interagem. Para o célculo dos valores dos parametros fy, fi,..., fn, utilizamos o

método de minimos quadrados (McClave, 2005).

3.21.2
Discriminante Linear de Fisher

O método de Fisher (Duda, 2001) busca a combinagdo linear que
maximiza a razdo da distancia ao quadrado entre as projecdes dos centrdides dos
dois grupos para a variancia das projegdes. A saber, um centroide ¢ um ponto do
espago p-dimensional cujas coordenadas sdo as médias aritméticas dos atributos

discriminantes para os individuos pertencentes a0 mesmo grupo.

Seja b o vetor com os pesos da combinagdo linear. Entdo, yg), o valor da

proje¢do de Xy sobre b, € dado por:

iy =b" Xy

Sejam Z e Z os centrdides dos grupos 1 e 2, respectivamente. Entdo,

as médias das projecdes sobre b sdo dadas por:

T _ T
y=bxey =bx,
Supondo que as matrizes de covaridncia de ambos os grupos sdo iguais e
denotadas por C,, tem-se que a variancia das projecdes para qualquer dos grupos
¢ dada por:

s?=»"C,

O objetivo do método ¢ encontrar b que maximiza a propor¢do entre a

diferenca das médias de y_l e y_2 ao quadrado a variancia de y, dada por:
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NGHEEEN)
b"C.b

A solucdo deste problema ¢ dada por:
b=S"(x,-x,)
onde S ¢ a matriz de covariancia (comum aos dois grupos) estimada por:
1

Sz—(xlTxl +x2Tx2)
n +n,—2

e onde x, e x, sdo as matrizes de dados referentes aos grupos 1 e 2, com
respectivamente, n, € n, individuos.
A chamada fungdo discriminante de Fisher ¢ dada por:

Y

= bTX(i) = (x_l_x_z)TS_lX

()
A fungdo discriminante de Fisher pode ser usada para construir uma regra de

decisdo: uma observagdo X, sera classificada no grupo cuja média esta mais

proxima. Isto €, se ‘ Yy =N |<‘ Vi — Y, | entdo X, € classificado no grupo 1.

3.2.2
Método de classificagdao nao-linear

3.2.21
Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao uma metodologia cujas raizes
abrangem neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacao e
engenharia. Segundo (Haykin, 1998), uma Rede Neural ¢ um processador
macigamente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples (denominados neurdnios), que tem a propensao natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.

A motivacdo original desta metodologia foi a de modelar a rede de
neurénios humanos visando compreender e reproduzir o funcionamento do
cérebro humano. Uma RNA se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos:

1. O Conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através

de um processo de aprendizagem;
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2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos,
sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem ou
treinamento ¢ chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcao ¢ modificar os
pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo de
projeto desejado.

A utilizacdo de Redes Neurais oferece, dentre outras as propriedades de nao-
linearidade, mapeamento de entrada-saida, adaptabilidade e robustez.

Nesta dissertacao, utilizou-se uma Rede Neural feedforward tradicional com
algoritmos de retro-propagagdo de erros (Back-Propagation) com Regularizacao
Bayesiana (Haykin, 1998) para treinamento. A arquitetura inicial ¢ composta por
dez neurdnios em uma camada escondida e um Unico neurdénio na camada de
saida. Em todos os neuronios (sejam da camada escondida ou da camada de saida)
utilizou-se a fun¢do de ativagdo sigmoide.

O algoritmo de Regularizagdo Bayesiana (RB), adiciona um termo de
penalizagdo (regularizagdo) a fun¢do objetivo, de forma que o algoritmo de
estimacao faga com que os parametros irrelevantes convirjam para zero, reduzindo
assim o numero de parametros efetivos utilizados no processo. O algoritmo de RB
assume que os parametros da rede sdo varidveis aleatorias com distribui¢des
especificadas. Os parametros de regularizacdo sdo varidncias desconhecidas
associadas a estas distribuicdes e pode-se calcular estes parametros usando
técnicas estatisticas. Com este procedimento, o modelo de RNA (por exemplo,
nimero de neurdnios) utilizado ndo ¢ especificado de maneira empirica e
arbitraria.

Devido ao pequeno numero de observagdes disponiveis no banco de dados
utilizou-se para avaliar a capacidade de generalizacdo dos procedimentos o
“método deixe um de fora” (leave-one-out; Haykin, 1998; Bishop, 1995). Neste
método, N-I observagdes sdao utilizados para treinar o modelo, que ¢ validado
testando-o como exemplo deixado de fora. O procedimento ¢ realizado novamente
N vezes, de maneira que em cada rodada, uma observacao diferente ¢ deixada para
a validagdo. O erro quadrado na validagdo ¢ a média sobre as N validagdes do
procedimento. O resultado de generalizagdo ¢ uma 6tima aproximagdo do erro

fora-da-amostra.
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