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Resumo

A inteligéncia artificial (IA) demonstra ser a principal tendencia dos ultimos anos e é progressivo
nos mais diversos ramos, uma delas é a regressao, usado para estimar o valor de algo baseado em
uma série de outros dados historicos. Dito isso, objetivo geral desta pesquisa € aplicar e comparar
técnicas de regressao linear e redes neurais artificiais. Os objetivos especificos sdo: Apresentar a
estrutura basica do modelo de regressdo utilizando redes neurais artificiais e regressdes lineares,
assim como um estudo comparativo com as técnicas utilizadas. A metodologia adotada serd uma
revisdo da literatura de forma quantitativa, uma vez que foi utilizada a coleta de dados e seus
tratamentos. Este trabalho utilizou-se de uma base de dados com informac@es sobre o prego das
acOes da Nvidia. Os resultados se provaram eficientes, sendo avaliados através dos métodos de
desempenho R, RSME e MAE, o modelo de regress@o Ridge obteve o melhor desempenho em
comparagdo aos outros modelos.
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Introducéao

A adocdo de sistemas de inteligéncia artificial (IA) é um processo progressivo nos
mais diversos ramos, com o aumento dos processos de eficiéncia e da precisdo dos
servicos associados. Na saude, vislumbra-se também esse fendmeno, onde 14 mil
imagens de lesbes da pele catalogados por dermatologistas foram armazenados em uma
rede neural. Com o0 uso de um sistema de reconhecimento de padrdes (Pattern
Recognition), a rede neural foi capaz de reconhecer mais de trés tipos de lesdes. O sistema
obteve uma precisdo de 72%, comparado com a precisdo de 66% de dermatologistas
especializados (MUKHERJEE, 2017).

A inteligéncia artificial é o principal assunto quando se falaem tecnologias utilizadas
na evolucéo e aperfeigoamento dos veiculos autonomos.(GONCALVES,2011) enfatiza
que “Do ponto de Vista historico, a robdtica e a IA deram inicio ao desenvolvimento dos
veiculos autonomos”. Porém, a adaptagao dessas tecnologias em veiculos traz diversos
desafios, como a migracdo dos carros de
de paises com pouca infraestrutura.

As vantagens da adogéo da tecnologia podem proporcionar uma maior velocidade e
também preciséo na qualidade na execucdo de trabalhos macantes e repetitivos, temfeito
com gue cada vez mais empresas invistam em sua utilizagdo (HUESO, 2017).
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Desse modo, o objetivo desse artigo é aplicar e comparar técnicas de redes neurais
artificiais e regressoes lineares com o propésito de analisar o melhor resultado de previsao
através dos dados estatisticos. O artigo esta dividido da seguinte forma. A primeira secao
é apresentada a fundamentacéo tedrica, na qual havera uma revisdo das pesquisas e dos
temas abordados. Na segunda secdo teremos a apresentacao dos dados e analise da base
de dados utilizando as técnicas de regressdo. Na quarta secdo temos o resultado e anélise
comparativa dos modelos abordados. Por fim, na ultima secdo teremos a conclusao e
observacdes do projeto.

Origem e Avancos da Inteligéncia artificial

As redes sdo compostas por neurdnios e estes sdo organizados hierarquicamente
em camadas. A primeira camada é denominada camada de entrada, a qual recebe
informacBes das variaveis independentes. A camada final é a camada de saida e as
intermediarias sdo denominadas camadas ocultas. As conexdes no percurso da rede séo
ponderadas por pesos, entdo, os neurdnios da proxima camada recebem a soma dos sinais
da camada anterior ponderada pelos pesos, esta informagéo passa entdo por uma funcéo
de ativagdo (COOPER, 2010).

Pelo fato dos modelos RNAs passarem por ajustes repetitivos, eles possuem
capacidade de aprendizagem, com tamanha capacidade adaptativa, diferentes modelos
foram desenvolvidos sendo modificado para novos tipos de aprendizagens e arquiteturas
(BRAGA et al., 2000).

Segundo AMBROSIO (2002), a arquitetura da rede em geral é relacionada a
funcdo desta mesma, as quais sdo compostas por diversos elementos processadores,
estando dispostas a uma ou varias camadas. Um elemento processador, ou neurbnio, sao
integradores de sinais, cuja a funcdo é integrar sinais de outros neurdnios assim como
sinais de entrada da rede, refletir os dados através de pesos designados e repassa-los
para outros neur6nios ou para a saida da rede, como vista na figura abaixo.

Entradas Pesos

(AMBROSIO, 2002)
Figura 1 - Um neurdnio artificial

Rede Neural artificial — Perceptron de multiplas camadas

O multilayer perceptron (MLP) tem sido aplicado com sucesso na resolucéo de
diversos problemas complexos, através de um algoritmo conhecido como propagacao de
erro (error back-propagation), podendo ser vista como uma generalizacdo de um
algoritmo de filtragem adaptativo conhecido como minimo quadrado médio (LMS). Essa
aprendizagem baseada em back-propagation consiste em dois passos dentre as diversas
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camadas da rede, a propagacao, onde o vetor de entrada é aplicado aos nds sensoriais da
rede, se propagando atraves da mesma, e a retropropagacao, onde 0s pesossinapticos sao
ajustados de acordo com uma regra de corregédo de erro (HYAKIN, 2001).

O multilayer perceptron é uma rede feedfoward, onde cada camada se conecta a
préxima camada tendo a mesma dire¢do, partindo da camada de entrada até a camada de
saida. As camadas sdo classificadas da seguinte forma: Camada de entrada, onde os
padrdes séo apresentados a rede neural, cada neurénio nessa camada deve receber uma
variavel independente que influencia o resultado da rede neural. Camadas escondidas,
onde é feita a maior parte do processamento, as redes multilayer podem possuir uma ou
mais camadas escondidas. Camadas de saida, onde o resultado serd apresentado, como
mostrado na figura 2 (TAVARES, 2018).

(HYAKIN, 2001)
Figura 2 - Multilayer perceptron com duas camadas ocultas

Regresséo Linear

A regressdo linear tem o objetivo de apresentar através de uma modelagem
matematica, verifica-se que uma relacdo existente entre duas variaveis, a partir de n
observacdes dessas variaveis. Dentre elas, a variavel que esta sendo calculada é chamada
de variavel dependente. A variavel ou as variaveis que estdo sendo usadas paracalcular a
variavel dependente sdo chamadas de variaveis independentes. Por exemplo, ao
utilizarmos dados com a temperatura, umidade e pressdo do ar, que seriam asvariaveis
independentes Y, poderiamos prever a velocidade do vento, que seria a variavel
dependente X (MONTGOMERY, 2009).

-~

Y=a+bX
Sendo que o valor a é interseccdo de Y, ou seja, 0 ponto onde a reta ajustada
corta o eixo da variavel Y, b ¢ a inclinagdo e Y é o valor estimado de Y para um dado
valor de X, mais de uma variavel independente. Para esse modelo, é chamada de regressao
linear multipla. Sendo a regressdo multipla um modelo com n variaveis independentes
(MONTGOMERY, 2009).

)’1 = x + I.H].X[ T _82)(2 + .i'g;;X;; + ... + 3”.}(” T €1

Onde o ¢ intersec¢do de Y. P1 € a inclinacdo de Y em relacdo a variavel Xj,
mantendo constantes as variaveis Xi, Xz, . . ., Xn. Assim como 1, B2 € Bn também possuem
inclinacdo de Y em relagéo a variavel Xz e X, enquanto € ¢ o erro aleatorio em Y, para a
observagdo i.
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Regressdo Ridge

O modelo de Regressdo Ridge tem como objetivo analisar e tratar de problemas
com dados de regressdo linear multipla. Quando a coleta de dados é obtida usando um
corte de amostras inadequados, o erro de multicolinearidade ocorre. A
multicolinearidade é um problema recorrente em regressées e existe como uma relagéo
quase linear entre as varidveis independentes, os efeitos podem criar avaliaces
imprecisas, com isso em mente, Hoerl \& Kennard (1970) desenvolveram o modelo de
regressdo Ridge para tratar dados de regressdo linear multipla que sofre
multicolinearidade (KHALAF, 2022; HOERL, 2020).

Meédias Moveis

Dentre as técnicas utilizadas na analise de tendencias, a que possui maior
versatilidade e utilidade para os analistas sdo as medias moveis. Pela simplicidade de
célculo e resultados satisfatorios, ela € uma das técnicas mais antigas utilizadas pelos
analistas técnicos. Sendo um estimador capaz de suavizar os dados de pre¢os e seguir a
tendéncia apresentada por um determinado grafico (INFOMONEY, 2005; NORONHA,
1987).

A média movel aritmética (MMA), apesar do seu calculo mais simples, é utilizada
até hoje agindo como uma extensdo de uma media, quando aplicado, ela calcula a média
dos valores de um periodo de tempo aplicando-os em um grafico. Este indicador
normalmente é aplicado sobre os precos de fechamento do dia (NORONHA, 1987;
SENT, 2017).

VIH V2P Vi Ve

T

MMA =

Sendo MMA, a média moével aritmética, V" a quantidade de periodos que se
queira calcular e 'n" sendo o numero de informacdes aplicadas para a média.

Avaliacdo dos métodos de desempenhos

Porém, existem muitas aplicacdes de regressao que envolvem situacbes em que
aprecipitacdo foram aplicados para avaliar 0s testes estatisticos, inclusive com o
coeficiente de determinacéo (R?) que passa as ser interpretado como a propor¢ao do desvio
na variavel dependente que é previsivel a partir da variavel independente, sendo usado
para verificar a relagdo entre os dados estimados e os dados observados. O maior valor
encontrado entre 0 e 1, através da comparacao dos valores observados e estimadosindica
0 melhor ajuste do modelo (RUEZZENE et al., 2021).

Onde: R2 é o coeficiente de determinacdo (%), Yi é o valor observado davariavel
dependente, Y é a média da variavel dependente e Yi é o valor estimado da variavel
dependente.

2 (Vi - V) X/ (n—1)

s (Y; —Y)? S (Y, —Y)2 (n—1)
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Erro absoluto médio (MAE) é uma medida de erro usada para representar a
diferenca média entre os valores estimados e observados. Diferente do Rz, 0 MAE deve
ser mais proximo ou igual a 0 (OLIVEIRA et al., 2015).

AR - D=t 105 — X |

T

Sendo MAE o erro absoluto médio, X sdo os valores estimados pelo modelo, O;
sdo os valores observados no modelo e n € o nimero de observagoes.

Erro quadratico médio (RMSE) assim como o MAE, também é uma medida de
erro, porem o RMSE obtém informagdes sobre o grau de dispersdo obtido na comparacéo
com os valores estimados. Assim o RMSE é sensivel aos valores extremos em
comparacgdo com o MAE (OLIVEIRA et al., 2015).

fye (05 — X;)?
RMSE — ‘VIM;
n
Sendo RMSE o erro quadratico médio, Xj sdo os valores estimados pelo modelo,
Oj séo os valores observados no modelo e n é o nimero de observages.

PROJETO

O estudo foi feito utilizando a linguagem Python, e para a importacdo dos dados,
foi utilizado a biblioteca Yfinance, onde € disponibilizado informacdes sobre as
cotacdes de acdes, taxas de cambios, criptomoedas e as oscilagdes do mercado em
(TESKE, 2018) de acordo com a listagem da Associa¢do Nacional de Corretores de
Titulos de Cotagdes Automaticas (NASDAQ). Para a aplicacdo da regressao linear,
regressdo Ridge e rede neural MLP foram utilizadas a biblioteca Pycaret, assim como
a biblioteca Matplotlib para a criacdo de gréaficos e a biblioteca Numpy para funcoes
matematicas e matrizes.

Sobre a periodicidade dos dados, as informacgdes sdo diérias e contemplam de
janeiro de 2010 até janeiro de 2020, constituindo uma base de dados com 2518
linhas e 5 colunas, sendo elas o dia exato em que foi aberto o ativo, o valor do ativo
durante a abertura, 0 maior valor que o ativo alcangou no dia, 0 menor valor que o
ativo alcangou no dia, o valor final desse ativo no dia e o niumero de ativos que foram
comprados e vendidos em determinado dia, como visto na figura 3.
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(Elaborado pelos Autores)
Abertura Maximo Minimo Fechamento Volume
Date
2010-01-04 00:00:00-05:00 4.247985 4273230 4.156187 4.243395 80020400
2010-01-05 00:00:00-05:00 4.227330 4.351258 4227330 4305359 72864800
2010-01-06 00:00:00-05:00 4303066 4.342080 4261756 4.332900 64916800
2010-01-07 00:00:00-05:00 4.309949 4328308 42158 4247984 54779200

2010-01-08 00:00:00-05:00 4213563 4287002 4.188318 4257167 47816800

2019-12-27 00:00:00-05:00 59758432 59.892999 58.764118 59.028271 25464400
2019-12-30 00:00:00-05:00 58808969 58861299 57580406  57.894402 25805600
2019-12-31 00:00:00-05:00 57.540540 58731722 57348658 58637028 23100400
2020-01-02 00:00:00-05:00 59496769 59.785843 58.990891 59.785843 23753600
2020-01-03 00:00:00-05:00 58587185 59267503 58.337984 58.828911 20538400

2518 rows x 5 columns

Figura 3 - A¢oOes da Nvidia

Na figura é possivel ver o grafico das acdes da Nvidia onde foi aplicado uma
divisdo dos dados, constituindo em 90% dos dados em treinamento e 10% dos dados para
validacdo, a divisdo ocorre em janeiro de 2019.

Na figura 5 foi analisada as correlacbes entre as variaveis dependentes, foi
adicionado ao modelo medias moveis de 7 e 30 dias aplicado ao fechamento do dia. Os
precos de abertura, minimo, maximo, fechamento e medias moveis de 7 e 30 dias possuem
forte correlagdes entre si, por outro lado o volume possui uma fraca relagdo com as outras
variaveis independentes.
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(Elaborado pelos Autores)
Figura 5 - Grafico de correlagoes
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RESULTADOS

Foram utilizadas 3 modelos de inteligéncia artificial: Regressdo linear multipla,
regressdo Ridge e perceptron de multiplas camadas. Os modelos de regresséo linear dupla
e Ridge receberam 6 variaveis independentes, enquanto para a rede neural perceptron, o
treinamento foi executado com 100 camadas ocultas e com no maximo, 500 itera¢des. Os
modelos passaram por 10 testes para o célculo de medias e acuracia,

R?

4 5
09959 0.9961
0.9972 0.9986
0.9922 0.9937

MAE
4 5 7
05315 0.5329 0.6900
0.3845 0.3330 0.2956
0.5319 03931 0.5117

RMSE
4 5 6
13051 1.1957 0.9805
1.0766 0.7228 0.8230
1.2869 07692 0.6926

1.0168
0.6692
1.3592

(Elaborado pelos Autores)
Figura 6 - Avaliagdo de desempenho ao longo de 10 testes

Os resultados oferecidos pelo modelo nos permitem observar o ajuste do conjunto de
dados conforme o coeficiente de determinacdo(R?2). Esse grafico compara o modelo
gerado (best fit) com um modelo ideal (identity), onde no eixo x estdo os valores reais e
no eixo Yy, os valores preditos. Como as retas estdo alinhadas, temos uma evidéncia do
bom desempenho e ajuste dos dados, sendo positivo a funcionalidade do modelo.

Prediction Error for LinearRegression Prediction Error for Rudge
e R=0939
-— Destit

- Dot

-~ domity ~— geraty

(Elaborado pelos Autores)
Figura 7 - Erro de Predi¢do dos modelos
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A feature importance ¢ o grafico onde podemos observar as variaveis organizadas pelo
nivel de importancia entre os modelos. Para 0 modelo de regressdo linear maltipla
podemos ver que as varidveis maximo, minimo, abertura e medias moveis de 7 a 30 dias
possuem forte importancia durante o aprendizado do modelo, enquanto a regresséo Ridge,
a varidvel maxima teve grande importancia durante os testes, seguido por minimo,
abertura, medias moveis de 7 e 30 dias. Tanto a regressao linear maltipla quanto a
regressdo Ridge nao utilizaram a variavel volume, nao tendo importancia no modelo.
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(Elaborado pelos Autores)
Figura 8 - As variaveis mais utilizadas no modelo

Na figura 9 podemos observar o gréfico de previsdo dos modelos de regressao linear
multipla e Ridge. Dentro dos valores reais, 0 modelo Ridge € o que melhor se enquadra
no modelo, mesmo seguindo a tendencia, 0 modelo de regressdo linear multipla possui

desempenho inferior.

Valores reais e preditos dos modelos de regressao

(Elaborado pelos Autores)
Figura 9 - Grafico de regressao de LR e Ridge

Para a rede neural, podemos ver os resultados do modelo utilizando dados de
treinamento e validacdo em R2 Com os valores proximos, as suspeitas de sobre ajuste
(overfitting) sdo baixas. Com os residuos se concentrando no 0, o modelo apresenta bom

desempenho.
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Residuals for MLPRegressor Model

mmm TranR?= 0997 o
Test R* =0.996
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Predicted Value Distnbution

(Elaborado pelos Autores)
Figura 10 - Residuos de treinamento e validagdo

Podemos observar o comportamento do perceptron de multipla camada conforme a
série de tempo. Assim como a regressao linear multipla, a rede neural teve um
desempenho menor que o modelo Ridge no ajuste dos dados. Seu MAE e RMSE

tiveram um grande aumento apés a entrada dos dados de validagdo, o que diminuiu o
desempenho do modelo.

Valores reais e preditos do modelo de MLP

(Elaborado pelos Autores)
Figura 11 - Grafico de regressio MLP

E por fim, os resultados do R2, MAE e RMSE para os dados de validacdo.

Modelos RMSE MAE R?
Validagdo  Validagdo Validacéo

0.9333 0.7428 0.9785
0.3774 0.2891 0.9965
1.7390 1.3721 0.9252

(Elaborado pelos Autores)
Figura 12 - Avaliacdo de desempenho com dados de validagdo
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CONCLUSAO

Este estudo tem como objetivo a aplicagdo e comparagdo das técnicas de
Regressdo linear multipla, regressdo Ridge e perceptron de multiplas camadas com o
proposito de adquirir o melhor resultado de previsdo das a¢fes da Nvidia. Os
resultados obtidos dos modelos foram aceitaveis, apesar das diversas técnicas
complexas que podem ser aplicadas aos modelos de regresséo.

Dentre os modelos com melhor resultado de RMSE, MAE e R?, a regressao Ridge
obteve o melhor desempenho ao longo dos testes, seguido pela regressdo linear
multipla e perceptron de mdaltiplas camadas, que ndo se ajustou bem ao
comportamento dos dados, como visto na figura 12.

Baseado no gréfico de feature importance do modelo de regressdo linear multipla
(Figura 8), é possivel notar um nivel elevado de correlagdo entre as variaveis
independentes, provocando uma super inflacdo dos valores estimados. Issopode
causar um menor desempenho do modelo, assim indicando multicolinearidade. Tal
efeito ndo ocorre com o0 modelo de regressdo Ridge, um método muito Gtil na presenca
de multicolinearidade, que apesar de ndo excluir nenhuma variavel independente, €
um meio efetivo para combate-lo.

Por fim, para estudos futuros, propde-se analises e aplicagdes com outros modelos
de inteligéncia artificial assim como aumento dos dados e novas variaveis
independentes. Com a utilizacdo da biblioteca pycaret, o pré processamento dos dados
e comparacdes dos modelos designados torna o uso de inteligéncias artificiais para
regressdo um campo vasto de oportunidades a ser explorado.
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