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REGRESSAO POLINOMIAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Objetivos:

« Discorrer sobre regressao polinomial
(RP) e redes neurais (RNSs)

« Diferencas
 Similaridades

« Apresentar estudo de caso P ¥EED




REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Entradas Saida

Camadas Intermediarias
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Fonte: Guarnieri (2006) e Haykin (2001)
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Funcéao de ativacao (¢): limita o intervalo permissivel
de amplitude do sinal de saida (y,)
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Fonte: Fiorin et al (2011) S S




APRENDIZAGEM DE UMA REDE NEURAL

RNs aprendem por intermédio de exemplos e analisam
0S seus resultados, melhorando gradativamente o seu

desempenho

» Para aaprendizagem, as RNs usam um algoritmo
cujatarefa € ajustar os pesos de suas conexodes

« Qverfitting: arede ‘decora’ os dados, ao invés de
aprender os seus padroes (perde capacidade dei -
generalizacao) ?




Entrada: X; X, X
Saida: Y
Modelo: Y = f(X; X, X3)

0.2=0.5%*1-0.1%-1) —0.2 * 2

f(x) = e/ (1 + &)
f(0.2) = €22/ (1 + e92) = 0.55

Y previsto = 0.478

SeY=2
entao
Erro = (2-0.478) =1.522

Fonte: Angshuman Saha (2003)




Feed forward

RNA: Treinamento do modelo

<

E=3(Yi

— Vi) 2

Back Propagation

« Inicie com um conjunto de pesos aleatorios

« Passe a primeira observacgao (Y,) pelarede
Valor estimado:V, Erro =(Y,-V,)

» Ajuste de pesos de maneira a reduzir este erro
(modelo faz um bom ajuste para a primeira observacéo )

» Passe a segunda observacéo (Y,) pelarede
(Ajuste de pesos paraum bom ajuste da segunda
observacao)

» Repita a observagéao até a ultima observacéo (Y,,)

* Fim do primeiro ciclo de treinamento
* Repita os ciclos de teinamento até que o erro do mtid% ‘m"ﬁ
(E) seja pequeno para todo o conjunto de dados = ® :

W Lo




RNA: Treinamento do modelo - Critério de Convergéncia

Dividir os dados em 2 conjuntos:
« de treinamento: para construir o modelo

 devalidacao: paratestar a performance do modelo

Ao longo dos ciclos de treinamento:
v' Erro no conjunto de treinamento diminui
v' Erro no conjunto de validacao primeiro cai e depois aumenta

(overfitting)




RNA: Treinamento do modelo - Critério de Convergéncia

Erro

Validacao

Treinamento

Ciclo

» Termine o
treinamento
guando o erro
no conjunto de
validacao
aumenta




Regressdo Polinomial (RP)
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REGRESSAO POLINOMIAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Matloff et al. (2018), em seu artigo

“Polynomial regression as an
alternative to neural nets”

afirmam que
redes neurais sao uma forma de
regressoes polinomiais




Redes Neurais (RN) sdo Regressoes Polinomiais (RP)
Matloff et al. (2018)

1° Caso: Redes Neurais (RN) com
Funcdes de Ativacao polinomiais
O argumento basico: Considere o caso com p = 2. Sejam as variaveis u
and v. As entradas para a primeira camada oculta, incluindo o no “1”,
serdo da forma:
a00 + a0lu + a02v e a03 + a04u + a05v
Exemplo: funcao de ativacao a(t) = t?
= Saidas da primeira camada seréo funcdes quadraticas deu e v
= Segunda camada produzira polinédmios de grau 4
= Depois, de grau 8 e assim por diante
= Funciona da mesma maneira para qualquer funcao de ativagéo
polinomial CED
= Assim, para uma funcdo de ativacdo polinomial, treinar uma rede ===
neural € a mesma coisa que uma regressao polinomial




Redes Neurais (RN) sdo Regressoes Polinomiais (RP)
Matloff et al. (2018)

2° Caso: Redes Neurais (NN) com
Funcdoes de Ativacao Transcendentais

Considerando agora funcdes de ativacao mais realistas,
como funcdes transcendentais do tipo tanh()

Implementac&o computacional frequentemente usa
séries de Taylor

Nestes casos, a situacao € a mesma da anterior, e RNs
sao novamente RP




Redes Neurais (RN) sdo Regressoes Polinomiais (RP)
Matloff et al. (2018)

3° Caso: Redes Neurais (NN) com
Funcdes de Ativacao Genéricas

FuncOes de ativacdo geneéricas e implementacbes sao
proximas de um polindmio, de acordo com o Teorema de
Stone-Weierstrass, que estabelece que qualquer funcao
continua de um conjunto delimitado pode ser
aproximado por polindOmios

Em qualquer situacéo, para objetivos praticos, a maioria
das funcoes de ativacao podem ser aproximadas por um ?
polinbmio

-
emani




REGRESSAO POLINOMIAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Resumindo (Matloff et al., 2018):

* redes neurais sédo uma forma de regressoes
polinomiais

 para cada camada oculta de uma rede neural,
ha um modelo de regresséao polinomial
equivalente

« O grau daaproximacao polinomial aumenta de
camada para camada da rede neural £




Por que existem problemas de convergéncia nas Redes Neurais?

® Modelos de RP tendem a produzir multicolinearidade quando em
graus maiores

® Ver RNs como um tipo de regressao polinomial sugere que elas
também sofrem de problemas de colinearidade

® Esta colinearidade aumenta de uma camada para outra, pois ela tende
a aumentar com o grau do polindémio

® Assim, RNs podem sofrer de um problema de colinearidade oculto

® Isto pode resultar em problemas de convergéncias nas RNs




O que fazer para evitar problemas de convergéncia em RNs?

® Seria interessante incluir nos softwares de RNs checagem
para multicolinearidade, camada por camada

®* Caso a camada produza um alto grau de colinearidade, pode-
se considerar diminuir o numero de neurdnios dela, ou
mesmo eliminar esta camada por completo

®* Assim, camadas posteriores podem ter menos neuronios do
gue camadas anteriores




Limitagoes da RP:

Memoéria, tempo de processamento e multicolinearidade

Reducao da dimensao via Analise de Componentes Principais
(ACP) pode remediar problemas de memoria, tempo de
processamento e multicolinearidade

Outra possibilidade: aplicar ACP para a matriz dos termos
polinomiais, ao invés dos termos originais

Multicolinearidade também pode ser tratada com Regressao
Ridge ou LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator)

Multicolinearidade também pode ocorrer em RNs




RP como alternativa a RN

Matloff et. al.(2018) aplicaram RP e RNs através de varias
implementacdes (Keras, DeepNet, NeuralNet) a varios
conjuntos de dados
Em todos os casos, RPs tiveram performance similar ou
superior as RNs
Exemplo: Resisténciaacompressao do concreto

1030 dados, 8 variaveis

NeuralNet 0,608
Keras Formula 0,546
PR, grau 2 0,869




ESTUDO DE CASO: Aptos _Flor'lanopolus
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Ident

AP_01
AP_02
AP_03
AP_04
AP_05
AP_06
AP_07
AP_08
AP_09
AP_10

AP_49
AP_50

Aval

ESTUDO DE CASO: Aptos Floriandpolis

VT

1.060.000,00
510.000,00
780.000,00
550.000,00
850.000,00
300.000,00
750.000,00
650.000,00
620.000,00
740.000,00

1.650.000,00
650.000,00

?7?7?

Area Total

350,00
136,56
164,77
174,58
123,01
89,83

174,00
123,00
121,00
109,00

246,00
159,72

205,00

n% Quartos

W W W NN W W w ww

no Suites

'_\

L =

w

n® Garagens

N

P R RPN PP ®WER N PR

Dist B Mar

720
665
415
320
895
645
860
745
745
300

307
120

250

Padrao

N

N W W W P W NNDNDN

Coord E

741.617
741.470
741.562
741.049
741.859
741.180
741.989
741.053
741.009
741.019

742.188
740.940

741.506

-

Coord N

6.945.437
6.945.464
6.945.757
6.945.701
6.945.340
6.945.388
6.945.407
6.945.154
6.945.298
6.945.704

6.946.149
6.945.889

6.945.904
21




Regressdo Linear Mdltipla

Poder de Predi¢do: RLM

3.500.000

3.000.000

2.500.000

E 2.000.000

& 1.500.000 -

1.000.000

R?=0,9187

500.000

0

0 1.000.000 2.000.000 3.000.000
VT

E 2.000.000 °
& 1.500.000 -
1.000.000 5
00,000 ® R*=0,9539

Poder de Predi¢dao: RLM (Saneado)

3.500.000

o~
3.000.000 /
2.500.000 y

0 T T T
0 1.000.000 2.000.000 3.000.000

VT

Estatisticas (Residuos)

RLM
Desvio médio Abs  118.431,60
Desvio médio Rel 11,4%
RMSE 179.634,41

Valor Estimado: 962.663,91

Estatisticas (Residuos)
RLM (Saneado)
Desvio médio Abs 93.855,89
Desvio médio Rel 10,3% 1?»—-— s,
RMSE 126.250,22
Valor Estimado: 961.660,64%




Rede Neural - Software NN: Angshuman Saha

Amostra:
50 dados, 6 variaveis explicativas

Modelo:
Camada oculta: 1
Parametro de aprendizado: 0,4
Momentum: 0,4
Particao: 10% dos dados para validacao
(selecao aleatoria)




te: www.geocities.com/adotsaha/NNinExcel.html

Rede Neural

450000000000,000
<00000000000,000
250000000000,000
200000000000,000
[250000000000.000
[200000000000.000
150000000000,000
100000000000,000
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0.000

MSE (Training)
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MSE (Validation)

0

Validacao: 14,95%
Treinamento: 9,49%

Amostra original

250000000000,000
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[200000000000.000

[150000000000,000

100000000000,000
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Validacéao:
Treinamento: 7,48%

13,21%

Amostra saneada

Software NN: Angshuman Saha
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Rede Neural

Poder de Predi¢ao: RN Poder de Predicao: RN (Saneado)
3.500.000 / 3.500.000 /
3.000.000 3.000.000
2.500.000 4 2.500.000 4
E 2.000.000 E‘ 2.000.000
Tu';]‘. 1.500.000 Tu';]‘. 1.500.000
s e
0 T T T 0 T T T
Estatisticas (Residuos) Estatisticas (Residuos)
RN RN (Saneado)
Desvio médio Abs 119.446,67 Desvio médio Abs  102.400,66 ™
Desvio médio Rel 14,1% Desvio médio Rel 12,8% ; Eﬁfwﬁ
RMSE 172.314,90 RMSE 141.013, 49 n “'"""'.“.::

Valor Estimado:

1.013.207,17 Valor Estimado:



Regressao Polinomial

Numero grande de variaveis:
reducdo dimensional via Analise de Componentes Principais (ACP)

Percentual de Explicagdo da Variancia

:

1,0

Scree Plot

09 ¥
08 +

]

Fonte:
Software
: : 7 IpeaGEO
Autovalores
IDENT VT | Area_Total| N_Quartos| N_Suites| N_Garagens| Dist BMar| Padrao Comp_1 Comp_2
AP_01 1.060.000,00 350 3 1 2 720 2 156,314 180,391
AP_02 510.000,00 136,56 3 1 1 665 2 124,148 -37,659 7=
AP_03 780.000,00 164,77 3 1 2 415 2 -127,433 -35,989 »-E
AP_04 550.000,00 174,58 3 1 1 320 2 -222,937 -36,268 =
850.000,00 123,01 3 1 3 895 3 354,291 -26,841 5




Regressdo Polinomial - Grau 2

Poder de Predi¢ao: RP grau 2 Poder de Predicao: RP grau 2_Saneado
- ~ I
Z:SUU:UUU ° //. 2.500.000 /
‘= 2.000.000 /. & 2.000.000
E". 1.500.000 L % 1.500.000
g P
Estatisticas (Residuos) Estatisticas (Residuos)
RP grau 2 RP grau 2 (Saneado)
Desvio médio Abs 175.638,70 Desvio médio Abs 81.700,91
Desvio médio Rel 19,3% Desvio médio Rel 13 0%1?.__.“._
RMSE 243.755,04 RMSE 101.644,68 ‘
Valor Estimado: 1.153.131,16 Valor Estimado: 1.129.864,05g¢—




Regressdo Polinomial - Grau 2

Fator de Inflacao da Variancia (FIV)

Variance Inflation Factor (VIF)
Valor limite: 10

Variavel: CP1 CP2 CP1"2 CP27"2 CP1*CP2

RP grau 2 1,43 2,51 1,17 2,65

RP grau 2

(Saneado) 1,63 1,78 1,24 1,65

1,55




Regressao Polinomial - Grau 3

Poder de Predi¢dao: RP grau 3

3.500.000 /
3.000.000

2.500.000

E 2.000.000

¥ 1.500.000
w

1.000.000

R?=0,8812

500.000 -

0

0 1.000.000 2.000.000 3.000.000
VT

2.500.000
E 2.000.000 //
¥ 1.500.000

Estatisticas (Residuos)

RP grau 3
Desvio médio Abs 166.747,98
Desvio médio Rel 22,0%
RMSE 214.007,94

Valor Estimado: 1.186.470,30

Poder de Predigdo: RP grau 3_Saneado

3.500.000

3.000.000

~

1.000.000
R?=0,9685
500.000 -

0

0 1.000.000 2.000.000 3.000.000
VT

Estatisticas (Residuos)
RP grau 3 (Saneado)

Desvio médio Abs 64.202,57
Desvio médio Rel 11,0% ? mm-ﬁ
RMSE 76.362, 30- -

Valor Estimado: 1.052.612,585




Regressao Polinomial - Grau 3

Fator de Inflacao da Variancia (FIV)
Variance Inflation Factor (VIF)
Valor limite: 10

Variavel: CP1 CP2 CP172 CP272 CP1*CP2 CP1"3 CP273 CP1*CP272 CP2*CP172

RPgrau3 507 701 566 17,92 3,69 11,80 28,76 5,87 5,68
Variavel: CP1 CRZ2 R CR? JCRZAE NCRIRC o7
RP grau 3

(Saneado) 1,59 5,70 1,74 6,71




Melhor Rede Neural X Melhor Regressao Polinomial

Poder de Predicdo: RN (Saneado) Poder de Predigao: RP grau 3_Saneado
ooteo _ -
2.500.000 A. 2.500.000 -
52.000.000 Ez_mo_ooo !
e R? = 0,9468 120023 R = 0,9685
Estatisticas (Residuos) Estatisticas (Residuos)
Rede Neural (Saneado) RP grau 3 (Saneado)
Desvio médio Abs 102.400,66 Desvio médio Abs 64.202,57
Desvio médio Rel 12,8% Desvio médio Rel 11,0% ? ~--b=
RMSE 141.013,49 RMSE 76.362,30m i

965.886,27 1.052.612,58@ ¢

Valor Estimado: Valor Estimado:




Rede Neural X Regressdo Polinomial

Zilli, Droubi e Hochheim (2018), usando os mesmos dados realizaram os

seguintes procedimentos:

1. Parauma determinada porcentagem porc, inicialmente de 20% do
numero de dados disponiveis n, foram criadas duas particdes, uma
particao de treinamento, com porc x n = 10 dados e uma particao de
testes,
com (1 —porc) x n =40 dados, em que os dados das particoes foram
escolhidos randomicamente

2. Com as particdes de treinamento assim obtidas, foram ajustados
100 modelos de regressao polinomial de grau 2, ou de redes neurais
artificiais com 1 camada oculta

3. Com os modelos obtidos no passo anterior, foram realizadas RE'D

estimativas sobre os dados da particao de testes com respectivo Y

- calculo da RMSE




Rede Neural X Regressao Polinomial

Zilli, Droubi e Hochheim (2018) - usando os mesmos dados realizaram 0s
seguintes procedimentos:

4. Iterativamente aumentou-se, de 2 em 2 pontos percentuais o tamanho da
particao de treinamento, calculando-se o valor da RMSE para a particao de
teste

5. Finalmente, comparou-se o comportamento dos valores medianos do RMSE
com o aumento do numero de dados da particdo de testes para os dois
métodos, assim como a distribuicao final do RMSE com a utilizagdo de 90%
dos dados na particdo de treinamento

Software R: Reducdo
RN — Neuralnet RP — Polyreg Dimensional g
- MACP =




Rede Neural: Resultados

Variacdao do RMSE
com o tamanho da parti¢do de treinamento

mediana do RMSE
300000 400000

200000

1 | | | | | | |
10 15 20 25 30 35 40 45

Tamanho da particdo de treinamento




Rede Neural: Resultados

Diagrama de Caixa do RMSE
particdo de treinamento com 45 dados
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Regressdo Polinomial: Resultados

Variacdao do RMSE
com o tamanho da particdo de treinamento
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Regressdo Polinomial: Resultados

Diagrama de Caixa do RMSE
particdao de treinamento com 45 dados

250000

150000

RMSE




Rede Neural X Regressao Polinomial

Variacdo do RMSE Variacéo do R_MSE
com o tamanho da parti¢do de treinamento com o tamanho da particdo de treinamento

400000

1000000
]

mediana do RMSE
300000
mediana do RMSE
G00000

200000
200000

T T T I I I T I T T T T T T T T
10 15 20 25 30 35 40 45 10 15 20 25 30 35 40 45

Tamanho da particdo de treinamento

Tamanho da particdo de treinamenta




Rede Neural X Regressao Polinomial

Diagrama de Caixa do RMSE Diagrama de Caixa do RMSE
parti¢ao de treinamento com 45 dados particdo de treinamento com 45 dados
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Consideracoes Finais: Uma ‘parceria’ de sucesso:

RLM + RP(coord X,coord Y) = ST (Superficie de Tendéncia)

Fonte: GLANERT (2019)



Consideracoes Finais: Uma ‘parceria’ de sucesso:
RLM + RP(coord X,coord Y) = ST (Superficie de Tendéncia)
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Consideragoes Finais

v' Resultados da raiz do erro médio quadratico (RMSE) para
modelos de regresséao polinomial foram menores e com
menor dispersao quando comparados com 0s obtidos por
redes neurais artificiais

v' Realizar mais estudos relacionados ao uso da regressao
polinomial na Engenharia de AvaliacOes

- Regressao polinomial € um caso particular de
regressao linear

- Método e aplicacdo sao conhecidos e estao 1‘?‘"‘
normatizados pela NBR 14.653-02 m
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