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USO DE TECNICAS DE REGRESSAO APLICADOS NOS
DATASETS REAL ESTATE E MNIST. PARA USO EM
SITUACOES PROBLEMAS

Carlos Alex Martins Oliveira !
Débora Maciel de Oliveira Veras 2

RESUMO

Este trabalho expfe a resolucdo de duas situacBes problemas. Esses dois problemas abordam
contetidos de Regressao Linear e Redes Neurais. Nos problemas serdo implementados modelos
de regressao linear multipla de minimos quadrados, rede Adaline e rede MLP (1 e 2 camadas
ocultas). Tais problematicas sdo apresentadas em duas situagGes: o problema 1 terd uma
abordagem classificatéria, j& no problema 2 a apresentacdo tratard da regressdo, ambos
sustentados pela utilizacdo de redes neurais. Esses problemas sdo uma simulagéo das situagdes
que podemos encontrar no nosso cotidiano. Além disso, contém também uma contextualizagdo
comentada dessa tematica, a partir de bibliografias diversas, por meio de livros, artigos,
monografias, dissertagdes e teses analisadas.
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INTRODUCAO

Diante de situacdes problemas que encontramos em eventos reais, precisamos de
embasamentos para chegar a uma dada decisdo. A partir disto, usamos modelos
computacionais relacionados a estatistica para alcancar uma conclusdo destes problemas.

A Matematica precisa estabelecer conexdes com as técnicas mais avangadas
de estatistica para melhorar a elaboragéo de habilidades que envolvem tanto o ensino

como a aprendizagem em todos 0s ramos.

Segundo Primi (2012) os computadores ficaram bem mais comuns e as analises
estatisticas estdo com uma maior acessibilidade, logo se precisa ter uma maior formacao
nas pos-graduacdes.

O método utilizado para a resolucdo destes problemas é a Regressdo Linear

Multipla, onde usamos simulacGes para obter a melhor acurdcia e as Redes Neurais
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Anrtificiais, que nos ajuda por ter como vantagem a néo obrigatoriedade da linearidade

entre as variaveis.

Na primeira situacao, temos um conjunto de varias imagens representadas em um
formato 28 x 28 pixels, em tons de cinza. Este formato representa uma matriz, onde cada
elemento analisado esté variando de 0 a 255, sendo que esses valores sdo todos inteiros.
Sendo o 0 correspondendo a cor preta absoluta e o 255 sera o branco.

A ideia do problema é reconhecer, a partir de uma figura, 0 nimero que ela
representa.

As figuras séo separadas em dois conjuntos, sendo um para treinamento e 0 outro
para teste na proporgdo de 75% e 25%, respectivamente. Na etapa de treinamento, as
imagens do conjunto de referenciado sdo apresentadas a rede neural a fim de que 0s pesos
de cada neurdnio sejam ajustados de modo a reconhecer o digito que aquela imagem
representa.

Na etapa de testes, apOs a rede estar com todos os seus pesos definidos, sdo
apresentadas imagens, até entdo inéditas ao modelo, a fim de avaliar a taxa de acerto na
classificacdo das imagens.

A prética de segregacdo dos dados em conjunto de treinamento e teste tem como
objetivos avaliar a capacidade de extrapolacdo do modelo para novos dados e evitar o
problema de overfitting, ou seja, situacdo na qual o modelo apresenta bom desempenho
nos dados usados para o ajuste de pesos e um desempenho ruim para novos dados. Foram
usadas duas topologias, uma MLP (MultiLayerPerceptron) de uma e duas camadas.

Na segunda situacéo, temos uma avaliagdo imobiliaria com seis caracteristicas na
venda de um imdvel e uma com prec¢o de venda por unidade de area: Data da venda do
imovel, Idade do imdvel, Lojas de conveniéncia, distancia para a estacdo de trem mais
préxima, Localizacdo de latitude, Localizagdo de Longitude e o Valor do imdvel por
unidade de &rea.

Antes de comecar a analisar os dados nos dois modelos, realizou-se o pré-
processamento dos dados, normalizando-os de modo a ficarem na faixa de O a 1, conforme

ilustrado na Equacéo 01, em sequéncia.
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A normalizacdo € usada para situa¢des do cotidiano como os dos problemas, onde
os valores estdo apresentados em intervalos muito distantes. Os resultados, normalmente,
sdo mais eficientes quando é usado esse processo (PAIVA,2020).

Na regressao Linear Multipla usamos o erro médio quadratico, onde encontramos
um valor para o erro na analise dos dados.

Foram avaliados também modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA’S) e 0s seus
resultados foram comparados ao modelo de regresséo.

O objetivo geral deste trabalho, portanto, é construir um modelo para cada técnica,
tendo vérios disponiveis, e comparar os resultados obtidos em cada um deles. Sendo o
problema 1, uma classificacdo e o problema 2, uma regresséo. Deste modo, foram
estruturados 0s seguintes objetivos especificos, visando alcancar o que foi disposto
anteriormente.

- Comparar as técnicas de Redes Neurais Artificiais e Regressdo Linear Multipla
para resolver os dois problemas propostos no artigo;

- Verificar a efciéncia dos métodos na resolucdo dos problemas.

- Ultilizar métodos estatisticos para resolucdo de problemas no dia a dia para

tomada de decisoes.
METODOLOGIA

A principio, para este trabalho foi realizada uma pesquisa do tipo bibliogréfica, de
modo a embasar teoricamente o assunto aqui abordado, conforme explorada na secéo
seguinte a esta.

Em seguida, foi realizado uma comparacdo com métodos estatisticos para

verificar o uso dos mesmos, pois é impressindivel o0 uso de métodos estatistivos em todos

0s tipos de pesquisa.

REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo encontram-se dispostos o embasamento tedrico deste trabalho.

3.1 Regressao Linear Mdltipla
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Segundo (BAPTISTELLA et al., 2005), usamos Regressdo Linear Multipla para
verificar a relacdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente.

O intuito da regressdo multipla é de melhorar o modelo que esta sendo trabalhado,
para explicar como esta sendo o comportamento das variaveis que estdo sendo utilizadas
(SASSI,2020).

Foi utilizado, desse modo, o erro médio quadratico (RMSE) para se encontrar o
menor erro possivel. Esse método foi utilizado, pois ja consideramos os valores absolutos,
porgue trabalhamos com o quadrado dos residuos. Logo, chegaremos melhor no resultado

que procuramos, com a seguinte Equacao 02:

N (02)
RMSE,, =, > AX;?/N

Onde RMSE ¢é a Representacdo Matematica do erro médio quadratico.

Sabendo que AX € o residuo correspondente e o N representa 0 nimero de
amostras.

Excecdo feita ao caso de Regressdo Linear Mdltipla, utilizaremos as Redes
Neurais, com isso, falaremos de alguns modelos que serdo usados para resolver 0s
problemas.

Assim, as Redes Neurais Artificiais sdo estruturadas em camadas, podendo ser

constituido por uma ou mais camadas.
3.2 Adaline

Nesse modelo, denominado ADALINE (ADAptiveLInearNEuron) o neurdnio é

uma entidade que possui n entradas ( x,, X,, X,---, X, ), cada uma delas associadas a pesos
(w,,w,,w,,...,w, ) chamados sinapses. Conforme mostrado na figura abaixo, 0 neurénio
realiza 0 somatorio dos produtos xw,, chegando a um valor j. Esse valor é aplicado na

funcgéo de ativacdo e finalmente tem-se o valor de saida y . Esse modelo foi desenvolvido

por Windrow e Holf em 1960. Essa saida é baseada no método do gradiente para
minimizacdo do erro (GUARNIERI, 2006).
Figura 01 — Modelo de um neurdnio de uma rede MLP
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Fonte: Guarnieri, 2006.
Além disso, podemos ter Redes neurais com multicamadas, as quais serdo

apresentadas posteriormente.
3.3. Madaline

Na rede Adaline, o reconhecimento é somente de um padrdo simples, a partir
dai, surgiu a ideia de criar um elemento composto, o0 Madaline. Esse modelo apenas

agrupa a resposta de dois ou mais Adalines (OSORIO, 1991).
3.4 MLP

Conhecida pela sigla MLP, com nome MultiLayerPerceptron, tem maior
popularidade, geralmente com o algoritmo de retro propagacdo do erro
(backpropagation), baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff, e suas variagdes.

Quando trabalhamos na rede MLP, tem-se uma vantagem, pois se de
trabalhar de forma n&o linear.

As redes multicamadas séo constituidas de:

- Camada de entrada: Interface de entrada para recep¢do das informacdes do
problema em analise, podendo ser constituida de um ou mais neurdnios.

- Camadas Ocultas: uma rede MLP pode apresentar uma ou mais camadas
intermediarias, com cada camada constituida por um ou mais neurénios. Nas camadas
ocultas sdo realizados os processamentos que permitem a extragdo de padrfes a fim de
determinar a saida adequada, com base no processo de treinamento.

- Camada de saida: interface onde € apresentada a saida do modelo. Assim como
as demais camadas, a quantidade de neurdnio pode ser arbitrada.

Figura 02 — Exemplo de uma RNA-MLP com duas camadas intermediarias
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Conforme figura acima, temos uma rede MLP com duas camadas ocultas com
quatro neurdnios em cada camada e uma camada de saida com um neuronio.

Segundo Haykin (1994), o modelo MLP de treinamento supervisionado, ¢ um dos
modelos mais utilizados.

Em funcéo da flexibilidade para escolha da quantidade de camadas, neurdnios e
funcdes de ativacdo, existe um elevado nimero de configuracdes possiveis. Sendo
necessario a definicdo de critérios para escolha da configuracdo que melhor atende aos

objetivos do problema avaliado.
3.4.1. Backpropagation

Também chamado de Retropropagacdo, esse algoritmo de treinamento
supervisionado para redes MLP. Esse algoritmo é dividido em duas fases, sendo a
primeira a propagagao do sinal feedforward, onde nela, partindo das entradas, se propaga,
mantendo fixos 0s pesos, até a geracao de saida. Os pesos sdo ajustados com o intuito de
se minimizar o erro, sendo 0s pesos ajustados pelo método de todas as camadas e nédo
apenas na camada de saida e tendo como base a regra delta. O ajuste dos pesos acontece
com a retropropagacdo do erro, ou seja, da saida para a entrada.

Para avaliacdo do erro é utilizado a funcdo custo que é definida em t

treinamentos, para cada neurénio j de saida, como o somatério de J sinais de erro:

) 03
E(t):%Zef(t) (03)

Onde RMSE ¢ a Representacdo Matematica do erro médio quadratico.
E utilizado o método do gradiente para minimizagdo do erro, conforme

Equacdo 04.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Apds a etapa de treinamento da rede neural foram apresentados os dados do
conjunto de testes, normalizamos o conjunto deixando em um intervalo de 0 a 1. Foi
avaliado o grau de acerto, ou seja, a correta classificacdo da imagem, obtendo-se um
percentual de 97,89%, onde foi feito com duas camadas, sendo uma com 128 neurdnios
e a segunda camada com 10 neur6nios. Foi utilizado o otimizador Adam, que é uma
otimizacdo do algoritmo Backpropagation que o torna mais efetivo, sendo baseado no
gradiente descendente estocastico.

Na primeira camada, foi utilizada a funcdo de ativacdo ReLU (Funcéo de Ativacéo
Linear Retificada), foi usada porque, por muitos, ela se tornou uma funcédo de ativacao
padrdo para muitos tipos de redes neurais, pois ela geralmente tem melhores resultados,
além de ser mais facil o seu treino.

Além de tudo, a funcdo néo tera problema de desempenho como a Sigmoid e Tanh,

visto que ela considera o primeiro quadrante apenas, 0s demais séo retirados.

Figura 03 — Fun¢do ReL.U
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Fonte: Vaz, 2018.
J& na segunda camada, utilizamos a func¢do softmax, como visto, uma vez que o
problema 1 é de classificagdo, e essa € uma excelente funcdo quando se esté trabalhando

com problemas de classificacdo de varias classes.
2 (05)




No caso do problema 1, a métrica utilizada para a avaliagdo do modelo foi a

acurdcia, definida como a correta classificagdo da imagem entre os dez digitos possiveis.

Foi utilizada a rede MLP com 1 camada oculto com 128 neurdnios. A funcéo
de ativacéo foi a Softmax e a Acurécia foi de 0.9778(97,78%).

Quando foi modelado com a rede MLP com 2 camadas, se chegou a um valor
bem proximo de Acurécia igual a 0.9783 (97,83%)




Figura 04 — Classificagdo MLP 1 camada
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Fonte: Autor, 2021.

Quando se faz uma andlise do problema 2, ¢é feita uma regressdo dos dados do
problema a fim de realizar previsdes do preco do imovel a partir de suas caracteristicas ja
citadas.

As técnicas utilizadas foram, a Regressdo Linear Multipla, a Gradiente
Descendente Estocéstico, a rede ADALINE, a MLP 1 e 2 camadas.

O primeiro modelo foi o de Regressdo Linear Multipla. Se chegou na seguinte
funcdo de regressao:

y = —14305,4 + 5,072097x; — 0,2675x, — 0,00447x5 + 1,150848x,
+ 226,7277x5 — 12,5379x,
Onde se chegou aos seguintes resultados, conforme Tabela 01.

Tabela 01 — Estatistica de Regressao

Estatistica de regressao

R multiplo 0,763891
R-Quadrado 0,583529
R-quadrado ajustado 0,577375
Erro padréo 8,856257
Observacdes 413

Fonte: Autor, 2021.

O R-Quadrado tem a capacidade de explicacdo do resultado. Assim como as seis
entradas tem a capacidade de explicar 60% do preco.
Para se fazer um comparativo com os outros modelos, foi colocado os
valores no erro médio quadratico, ja falado inicialmente, no qual se chegou ao resultado
de 0,01076.




O segundo modelo foi o Gradiente Descendente Estocéstico, em que se
chegou ao seguinte resultado: 0.00886465094637318, deixado no mesmo parametro.

Figura 05 — Grafico Gradiente Descendente Estocastico
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Fonte: Autor, 2021.

0

Representacdo visual dos dados, com azul para os precos reais e vermelho para os

precos previstos.
Na rede ADALINE, foram feitos varios testes para se chegar a um erro mais

proximo dos demais modelos, demandando muito tempo e uma quantidade elevada de

testes.
Foi colocado uma taxa de aprendizagem de 0,1 e com o nimero de 5000 iteragdes,

chegando-se em um erro de 0,079272.
Figura 06 — Gréfico ADALINE
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Na camada MLP com 1 camada oculta, chegamos ao erro de

0,006474283385152889.




Figura 07 — Gréafico MLP com 1 camada

Fonte: Autor, 2021.

No que se refere & camada MLP com 2 camadas ocultas, chegamos ao erro de
0,0060110004802975585

Figura 08 — Classificacdo MLP 2 camadas
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Fonte: Autor, 2021.

Colocando os resultados em uma tabela para uma melhor visualizagéo, tem-se:
Tabela 01 —Resultados

Resultados
Problema 1
Rede Neural Acurécia

MLP 1 camada 97,78%
MLP 2 camada 97,83%

Problema 2
Regressdo / Rede Neural RMSE
Regressao 0,01076
Gradiente Desc. Esto. 0,00886
ADALINE 0,07927
MLP 1 camada 0,00647
MLP 2 camada 0,00601

Fonte: Autor, 2021.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo comparar as técnicas de Redes Neurais
Artificiais e Regressdo Linear Multipla para resolver dois problemas. O primeiro teve
como objetivo uma melhor classificagdo em reconhecimento de um ndimero, onde quando
se foi testado a MLP de 1 camada, ja se chegou em um valor bem satisfatorio de resultado,
porém, ainda assim, foi feito o teste com uma MLP de duas camadas, chegando a
conclusdo inicial, que ndo é necessario ser feito, pois a acuracia teve um aumento
insignificante, quando se é analisado um montante grande de exemplos.

No problema 2, os resultados ficaram bem proximos uns dos outros na
comparacdo dos modelos, porém alguns demandaram mais trabalho e exigiram mais
tempo para se chegar a um valor tdo aproximado. Dessa forma, podemos perceber que
existem outliers, em que muitos valores reais se dispersam dos valores previstos. Nesse
problema, a Regressédo foi o que ficou com maior erro, enquanto a rede MLP com duas

camadas ocultas teve 0 menor erro.
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