PMR5251 - Avaliacao do Comportamento Mecanico de

. Materiais Utilizando uma Abordagem de ML

MACHINE LEARNING: | ... - vecroee
REGRESS I O N Larissa Driemeier




POLIIs
NOSSAS AULAS

Data _|Assunto____________________ Conteido principal
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15/10 Redes Neurais

22/10 Regresséo
12/11 Classificagdo
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AULA DE HOJE

"Mdxima verossimilhanca
=0O que é regressdo
=Suposi¢coes de Gauss Markov

"Regressao Linear
=Simples
"Mdltipla

"Polinomial
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POLIIs =

MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Vamos supor que vocé estd analisando o que os Cliente Vocé gostou do bolo?
clientes da sua confeitaria estdo achando de seu 1 Sim
novo bolo. Vocé consegue as seguintes respostas: 9 Né&o
3 Sim

A distribuicdo de Bernoulli é a distribui¢cdo de
probabilidade discreta de uma varidvel 4 Néio
aleatéria que obtém uma saida bindria: 1 com 5 Sim
probabilidade p e 0 com probabilidade (1 — p). 6 Sim
sex=1 7 Sim
P(X =x) = {1 P _ ,

—p sex=0 8 Sim
9 Ndo
10 Sim
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POLIIs=

9

MODELO DE BERNOULLI

Para os dados que temos....
PXA=p)XpXA=p)XpXpXpxpx(1=-p)Xp
p’(1-p)’

p = argmaxp’(1—p)°
p
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MAXIMA VERISSIMILHANCA?
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POLIIs=

0.0 0.2 0.4 0.6 0.7 0.8 10

m
® = arg max p(y|x; w) = arg maxz In p(y(i)|x(i); w)
@ ® =
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@ = argmax{f (x; a)}

p(x; p, %)

POLIIs =

" OUTRO EXEMPLO @,
Dados {x( ... xm)} m

) J

x\ eR . 2\ _ () 2
. p(X; ‘u,O- ) - p X ,Ll,O-
x(l)NN(‘u’ o2) 1q ( | )

o~z (-

Encontremos L1, o que maximizem p(x(l)lu, o )

p(x®lu,0?) =

1 . 2
g% = —Z(x(‘) — 1)
X X XXX X X X X " wi
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POLI e
| PARA VOCE ENTENDER PASSO A PASSO @

m
1 1 , 2
L(u,0%) = arginzax log [(ZRUZ)’"/Z exp (— FZ(x(l) — #) )‘

m
m 1 , 2
= —— 2 _ __ E D —
arp%glzaxl > In 2o P (x u)

1=0

—L(w,0%) =0
=3, (w,0%)
m
3 (<0 =) =0 :
e 2
m =0 In2no +7
2.(x) =
X mp
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POLIp e

0 QUE E REGRESSAO?

Regressdo refere-se a prever a saida de uma varidavel numeérica FEATURES TARGET
(dependente) a partir de um conjunto de uma ou mais varidveis
independentes . Uma equagdo de regressdo é usada em

estatistica para descobrir qual relagcdo existe , e se existe, entre

. x: Varidvel independente dY= vqudqvel
conjuntos de dados. epencente
Idade Peso (Kg) Pressdo Arterial
. - ~ : . 52 78.5 132
Em Aprendizado de Mdquina, essa equacdo é obtida através de 5o 835 143
um algoritmo de treinamento utilizando os m dados (x(‘),y(l)). 67 88.0 153
73 95.7 162
A andlise de regressdo é uma maneira de classificar 64 88.9 154
. . o A 74 99.8 168
matematicamente quais dessas varidveis realmente tém impacto. 54 85.3 16
Responde as perguntas: Quais fatores sGo mais importantes?¢ O 61 85.3 149
que podemos ignorar?é Como esses fatores interagem entre si E, 05 93.9 159

46 757 128
72 98.4 166

talvez o mais importante, até que ponto estamos certos sobre todos
esses fatores?
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Dados de treinamento

Dados de entrada x Dados de saida y

Agoraq, nosso problema se
resume em como
representar h e qual erro

. . cometeremos com nossa
Algoritmo de treinamento

representagdo.

Encontrar a hipétese h QQ
idade l sanguinea

Nova Provdvel pressdo

3
.
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HIPOTESE h Hipétese h mapeia x em y.

180

® Pressao Arterial

--------- Linear (Pressao Arterial)

170
h=1.4632x+58.706 o

R?=0.9578 @ .-

160 5

150 o

Pressao arterial

140

130

120

40 45 50 55 60 65 70 75 80
dade
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POLIIs=

INTUICAQ DE NOSSO PROBLEMA DE
REGRESSAO

Fonte: https:

towardsdatascience.com/machine-learning-fundamentals-via-linear-regression-41a5d11f5220

0= * 84 o*
] 20 G [ 2
»* . " e
o
<
"%
2
Tl 10
.8, -35@
e B0
" #' -BO000
= 0
-:: "
. @
-10
® 3
£0 25 o0 25 X
X
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https://towardsdatascience.com/machine-learning-fundamentals-via-linear-regression-41a5d11f5220

220

200

180

160

140

120

100

80

60
40

—wy= 587

(,()0: 30
0)0::j10

CUOZ 90

® Dadosde
entrada

45 50 55 60 65 70 75 80

wo e w1 serdo definidos através dos meus m dados.

De que forma?222?

w( e w1 devem ser tais que cometerei o menor erro

possivel quando uso a hipétese h(x) = y para prever .

h(x) =y = wy + w1x

560

510

460

410

360

310

260

210

160

110

60

POLIIs=

e (= 1.46

w1= 3
C()l: 6
wy— 1

® Dados de entrada

.____'_'____,‘__—‘—r——""

45 50 55 60 65 70 75 80
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MAS, COMO EU MECO O QUANTO

ESTOU ERRANDQ???

Define-se o residuo no conjunto de dados i
como a distdncia entre a resposta da
minha hipétese, V), e a resposta exata

y®,

180
170

160

e(i) — y(l) — y(l) E 150
O residuo quadrdtico de todo o problemcl,E o

denominado aqui como fungdo CUSTO,
serd definido como, 130

J(wo, wq) = %i 120

=1 Fungéo Erro Quadrdtico

40

45

50 55

PMR5251
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h=1.4632x+ 58.706 °
R?=0.9578 @ .~

N

60 65 70 75 80
|dade
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POLIIs=

ERRO VS RESIDUO

y

Linha verdadeira

Linha estimada

O residuo é calculado apds a execugdo do
Residuo modelo de regressdo e é a diferenga entre

os valores observados e os valores
Erro, ® estimados.
perturbagdio O erro do conjunto de dados é a diferenca

entre os valores observados e os valores
verdadeiros, ndo observdveis.
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(o]
0
Q O
(@) —
Q /
o
0
o o)
. o o
o /O (o]
5 O
% o ¢
o O
- Iy ° ¢ Assume-se que o erro tem uma
o varidncia constante e é

normalmente distribuido.
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POLIIs =

TEOREMA DE GAUSS MARKOV

Ao usar estimadores ndo viesados, ié, E(E(l)) = 0, nos modelos de regressdo,
garantimos que, pelo menos em média, estimamos o pardmetro verdadeiro.

Ao comparar diferentes estimadores ndo viesados, &, portanto, interessante
saber qual deles tem a maior precisdo possivel.

O teorema de Gauss Markov nos diz que se um certo conjunto de suposicoes
for atendido, a estimativa de minimos quadrados ordindrios para coeficientes
de regressdo fornece a mais baixa varidncia de amostragem dentro da

classe dos estimadores lineares ndo enviesados (BLUE, do inglés Best Linear
Unbiased Estimate) possivel.
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POLIIs =

SUPOSICOES DE GAUSS-MARKOV

1. Linearidade: os pardmetros que estimamos usando o método OLS devem ser lineares.
2. Aleatoriedade: nossos dados devem ter sido amostrados aleatoriamente na populacdo.

3. Distdrbio com média nula: valor esperado do termo erro é zero para todas as
observagdes E(E(l)) =0

4. Distorbios com covaridncia nula: Cada termo de erro é independentemente distribuido e
ndo correlacionado COU(E(l),E(J)) =0,i#]

5. Exogeneidade: os regressores x® néo séo correlacionados com o termo de perturbagdo

Cov(x(i), E(i)) =0

6. Homgcedasiicidade: a varidncia do distirbio é constante em X e no tempo. J(E(i)) =
(E(‘) ) = 02 = constante

PMR5251 20



POLIIs=

MODELOS LINEARES

Considere o conjunto de m dados de treinamento que compreende as varidveis

. ] L [ [ er e j
independentes x) = (xi ),xé ), ,x,(l)) e as varidveis-alvo correspondentes y(l).
Se assumirmos uma relagdo linear,

YD = wo + w2 x + w,xP + sl + o+ wpx? + e = xOTw + €
onde e~N(0,0%)

Isso significa essencialmente que nossos dados tém uma relacdo linear que é
corrompida pelo ruido gaussiano aleatério que tem média zero e variagdo constante.

Isso tem a implicacdo de que y(i) é uma

varidvel aleatéria gaussiana e podemos o o » )
i)] __ i i)]

calcular sua expectativa e variagdo: Varly] =Varlg™ w+ €] =0

E[y“j] = Elz w4 9] = 2OT
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REGRESSAO LINEAR SIMPLES

180

Tenho m = 11 dados de treinamento (°), h(x) =y = wg + w1x

onde x é a varidvel Unica de entrada

® Press3o Arterial

--------- Linear (Pressao Arterial)
170

(n=1) e y é a variavel de saida. h=14632x+58.706 o
R?=009578 @ -

m Idade Pressdo Arterial 160 s _
(variavel de entrada) (variavel de saida) o

1 52 132 £ 8 e

2 59 143 o 10 o

3 Y4 153 g

4 73 162 = o i

5 64 154 o

6 74 168 _

7 54 137 130

8 61 149 e

9 65 159

10 46 128 120

11 792 166 40 45 50 55 60 65 70 75 80

ldade
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PROBLEMA LINEAR SIMPLES ~ ©lo] wowieronioce @

{ em um vetor W

HIPOTESE: h(x) =9y = wg + wyx = o' x

FUNCAO CUSTO: [(w,, w,) = — 3™ [e(‘)] e =91 — O

2m

B e e W T e

GOL:  Mmin )](wo; w1) (

Wo,W1 é “A problem well stated is
a problem half solved.”
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POLIIs=

ESTIMADORES DE MiNIMOS
QUADRADOS ORDINARIOS @'

OEQT ; .
o :zg(yf}_wﬂ—wlm{)) (_1):0 $:izmii}
OEQT _ D _ o — . 2®) (_p®) — "
0, _2;(3; Wy — WL )( z")=0 y:%Zym

sy =y (e —2)(y"Y - 7)
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COEFICIENTE DE CORRELACAO DE
PEARSON

POLIIs=

Y [Efﬂr = 5, (1 _ Sg—y)

Szx Syy

O coeficiente de correlagdo de Pearson varia de -1 a 1 e mede o qudo bem a
varidvel dependente pode ser explicada por um modelo linear da varidvel
dependente. Valores mais préximos de zero significam um modelo linear
menos explicativo. Valores mais préximos de 1 ou -1 significam um modelo
linear mais explicativo.
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POLIIs=

hd

| _[Wo odl
W = (1)1 (,()k arranjados em
Atribua um valor inicial, w® para o vetor de parametros um vetor @

ALGORITMO DE GRADIENTE
DESCENDENTE

Atribua um valor arbitrariamente pequeno para uma constante € > 0 (1e™*?),

Definaaei =0
Calcule \7|](w(0))
Enquanto HV](w(O))H > £

0](w) 0](w)

a(l)o aa)l

V](w) = [

a)l(ciﬂ) = w,ii) — aV]k(w(i)), k=201
I +=1
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ALGORITMO

repetir até convergéncia{

(i+1)
Wy = Wy
Update simultdneo:
auxg = wyg — a—J(wq, w
0 0 Ba)()]( 0, W1)
aux{ = w1 — a&d—— /W, W
1 1 00)1]( 0, W1)

Wo, W1 = AUXg, AUXq

() _

0 .
_ (i)
a awk](oo )

PMR5251
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9
j=0 N J (wo, w1) mZ[(wO + wlx(l)) y(l)] — mZ[h(x(l)) y(l)]

a(l)o

. 0] (wg, w1)
i=1 - 62)1 L mz[(‘“”‘“lx(l)) y O x® _mz[h(xm) yO]x®
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POLIIs=

ALGORITMO DE GRADIENTE
DESCENDENTE @

Repita até convergéncia {

“Batch”: todos os exemplos de treinamento sdo

1 m usados em cada passo do gradiente descendente
(D) O _ o 2 NTTH (D) — ()
o =0 —ag ) [A(x©) =]
=1
1 m
D) — @ _ 0 =N TR(x®) = y O] ®
W, W, amZ[( ) —y®]
} = Update w(, w1 simultaneamente!
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9

HIPOTESE: h(x) = P(x) = woxo + w1X; + WXy + -+ + wpx, = ' x

REGRESSAQ LINEAR MULTIPLA

m

FUNCAO B i D _ (D12
=
coL: minj(w) X =1




m  Idade Peso(Kg) | o9 po LI LI:)P

Arterial

52 78.5 132
59 83.5 143
67 88.0 153
73 95.7 162
64 88.9 154
74 99.8 168
54 85.3 137
61 85.3 149 m: nimero de dados de entrada (11)
65 93.9 159 Nn: nimero de features (O1: idade, 02:peso)
46 75.7 128

98.4 166

1
2
3
4
5
6
7
8
9

— —
_|o

xS =853
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POLIIs=

| REGRESSAO LINEAR MULTIPLA... @

argmin | e |*=| y — Xw/3
W

E=yly —w'XTy —y"Xw + wIXTXw
—yly 2w X'y + w'XTXw

|

o =—2X"y+2X"Xw=0| EEEp X Xw-XTy

ow
l (XTX) ' (XTX) w = (XTX) 'XTy

w= (X7X) 'XTy
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POLIIs =

PORQUE USAR GD AO INVES DA SOLUCAO
ANALITICA w = (XTX)~1XTy ?7?

dvocé estd considerando possiveis mudangas ou generalizacdes do modelo,
adicionando termos mais complexos ou algum método de regularizagdo.
Enfim, vocé precisa de um método mais genérico porque vocé ndo sabe muito
sobre o futuro do cédigo e do modelo;

solugdo analitica é mais cara computacionalmente, e vocé precisa de
eficiéncia;

Jsolucdo analitica requer mais meméria, o que vocé ndo tem;

solucdo analitica é dificil de implementar e vocé precisa de um cédigo
simples e fdcil!
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9

Atribua um valor arbitrariamente pequeno para uma constante € > 0 (1e™*?),

ALGORITMO DE GRADIENTE
DESCENDENTE

Atribua um valor inicial, w0 para o vetor de parametros

Definaaei =0

Calcule V](w(o))

Enquanto HV](w(O))H > £
a),({iﬂ) = w,ii) — aV]k(w(i)), j=01,..,n
[ +=1
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J@) =3 (W) =0T -
=1

_ (w) 1 e , ,
— 0 _ Z ) — @
J ~ 6(1)0 mi=1[h(x ) Y ]
_ ](w) 1 - . o
£ 0 _ (DY — 3 D] D
j#o - S5 mi;[h(x ) -y

OB

?
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'\S N P OL IS

y

Vamos ae Notebeok

0 = 0,w!” = —0.017,0” = —0.048
= -
- h=9 = 0xy—0.017x; — 0.048x,

1
h=9=[0 -0.017 -0.048] [xll
X2

1 1 1
a](w)_—Z[h( ) —y®] = 1{[[0 —0.017 —0.048]H—2 +|[[0 —0.017 —0.048][2]—(—14) +--+|[[0 -0.017 —0.048][6]—(—8)”
1 8 7

J(w) 1% . o 1 1 1] 1] )
5 =;2[h(x(l))—y(‘)]x1 =21|[0 —0.017 —0.048]|4[=2|4+|[0 —0.017 —0.048]|2 = (=14)|2+ - +|[0 —0.017 —0.048] (6|~ (=8)|6¢
1 -

NU R | 8. | _ 7] )
- T [ 1 1 [ . )

al(w) o 1 1 1 1
=—Z[h(x(‘)) y O] x; =21[0 —0.017 —0.048]|4[=2|1+|[0 —0.017 —0.048]|2| - (=14)|8+ - +|[0 —0.017 —0.048](6|—(=8)|7¢
NU R | 8. | _ 7] )

a] (w) 6] (w) 0] (w)

@ _ (0 _ W@ = O _ ONSRON

Wy~ = Wy 6 wq W, W4 6 oy ) W, 0w2 - )
5251 3



REGRESSAO POLINOMIAL




GO000

40000 A
40000 1

20000 4
20000 1

=20608 1
=40000 -
=EHEBE -

—80000 -

REGRESSAO POLINOMIAL

POLIIs=

Y =wo+ wix + wx? + w3x3+ -+ w,x™ + €

e Ty
- .
. ¢ -Pi... e
— * . °
Yoy .
) & *y
. on,® o
.
.
50 25 %5 50 75 100 125 150

60000

40000 -

20000 4

=20000 -

—40000 1

—60000 -

y = wg+ wXx + wyx? + wzx3

—25 0 25 50
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POLIp e

Regressdo polinomial é uma forma de regressdo linear na qual a relagdo entre a
varidvel independente X e a varidvel dependente y é modelada como um
polindmio de n-ésimo grau. A regressdo polinomial modela uma relag¢do ndo linear
entre o valor de x e a média condicional correspondente de y, E(y|x).

Regressao
linear

polinomial 3 i |
222 ‘ —
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Regressdao

Linear 5; = Wy + W1 X
Simples

LINEARIDADE ESTA NOS PESOS w
x SAO CONSTANTES, DADOS DE ENTRADA.

Regressdo
Linear
Mdltipla

N\

YV =Wy + W1X1 + WXy + W3X3 + *** + Wy Xp

Regressdao
Linear Y = wy + wix + wyx® + w3x® + -+ wpx™
Polinomial

PMR5251 40



POLIp e

h(x) = W + Wix + Wpx2 + W3x3 + o+ W x™ + £

oooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

........................ E se eu dissesse N\ ccceeceancs

becscecsssssssed Fooo que os dois sdo cescsssssss

.............. -1 exatamente o

oooooooooooooo
ooooooooooooooooooo

Aekoosnonns (2 mesmo modelo? /::

T Ry Nl 1(x) = 0o + 1% + 0xp + W3z + o+ WXy
' | ‘ Basta que supor que X1 = X, X, = xz, X3 = x3 e assim por
reesseon W diante atéx,, = x™. Inteligente, certo? Portanto, podemos
\ realmente usar modelos de regressdo linear para executar
regressdo polinomial ...
Dados Transformagao Regressio Previsao
X Polinomial Linear y
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- Linear
40000 1 =—— Quadratico
= (ubicao
20000 -
0 -
_30000 - - Esse modelo ainda é considerado
linear, pois pesos associados as
40000 1 features ainda sdo lineares. X% e
0000 - x> sdo apenas features. No
enfanfo, as curvas que estamos

50 -5 0 2% 50 75 100 135 150 [REIOSElel Rl -RileltIg-r4e

quadrdtica e cubica.
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HIPOTESE: h(x) = P(x) = woxg + w1X; + WXy + -+ + wpx, = ' x

PROBLEMA DEFINIDO

m
FUNCAO 1 z i (72
custo: /(@ =5— ) [h(xV) =y )] \
=1
GOL: r(na}?](w) xg = 17 " z; z)r::;r:rniao)dos em
} 2 X} arranjados e7:n
L Xn 1 ym vetor x
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, | POLI[IES=
0 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS
NO AJUSTE DE UM MODELO POLINOMIAL

PO = wy + wx® + a)z(x(i))z + a)3(x(i))3 + -+ wn(x(i))n

m
. . . . 12
J(w) =~ [wo + wx® + a)z(x(‘))z + wg(x(‘))S + ot wp (@) - y(‘)]
=1
= mwy+w; Y xP + w, (x(i))2 + -+ wy (x(i))n - y®D =9
25", 2"~ 2,
a](w) m m , m 5 m ) m
. . . on o
. ‘“OZ A8 Z(xm) Ty Z(xa)) I wnZ(x(l)) _ Z 2@y ® = g
Iw) _ Oi(ﬂ OV + o, i(ﬂ OV 4 g, i(ﬂ DY 4y wnz:(x( )" i(ﬂ DYy ® = g
e i=1 i=1 i=1 i=1
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9

FINALMENTE...

m m - - m -
m Z 5@ Z(x(i))" z y®
i=1 =1 =1
m m m _(,()0 m
zxa) Z(x(i))z Z(x(i))"“ w| zx(oy(i)
=1 =1 =1 E B =1
: : : | W, :
m m m m
Z(x(w)" E(x(i))"“ Z(xm)“ z(xm)”y(i)
Li=1 =1 =1 . Li=1 .
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POR EXEMPLO... 5]

X

HIPOTESE: h(x) = y(x) = woxy + w1X; + Wy x5 Wy
= wWoXg + wix + W x* = w'x W = Iw%

W2

m

FUNCAO 1 . 2 12

e J@) =5 [woxe + 0:x® + w(xV) —y®)]
=1

m
o = EZ WoXo + w1 xD + w, (xW)" — y(‘)_

i=

m

- — (@) DY) — y @O, @
GRADIENTE: 90, mz oo + w12 + @y (x V)" —y®]x
i=1

m
0] (w 1 - . . 1,
J(w) _ z woxo + wx® + a)z(x(‘))z —y® (x(‘))2
i=1

dw, m

PMR5251 46



N DL IS

POR EXEMPLO.... Vames ao Notebrook

h(x) = P(x) = woxg + W1X1 + WXy i
= WopXp + w1 X + a)zxz = wa
1 S : N2 12
J@) =5 [woxo + 03x® + 0y (x®)* = y O]
m m m
. o ,
W) _ z lwoxo + wx® + w (x(l)) — y(l)] = mwg + w, z x® + w, Z(x@) n z y®
dw, m - - £,
o] (w) . 2 R " o o o
3 Z @oxo + wrx 4 wp(¥O) —yO|x® =00 g xTH 0 (x )+ 0z (x )’ + ) x@y
w1 m i

W) LS n g O —500] (0 = a }[(xm) - § O o §[<x<l>> , E[W) Yo
() m 4 L i
i=1
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9

Atribua um valor arbitrariamente pequeno para uma constante € > 0 (1e™*?),

ALGORITMO DE GRADIENTE
DESCENDENTE

Atribua um valor inicial, w0 para o vetor de parametros

Definaaei =0

Calcule V](w(o))

Enquanto HV](w(O))H > £
a),({iﬂ) = w,ii) — aV]k(w(i)), k=01,..,n
[ +=1
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POLIpe

V] (w) @

J@) = = [h®) —yO - L
=1

a(l)k

J(w) 1w | |
k=0 = Z Dy — @
- o mizl[h(x ) —y]

J(w) 1w | o

k =0 _ E D) _ O] 5O
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1| “a] 0 QUE PODE DAR ERRADO?




POLIIE=
ERRO QUADRATICO MEDIO @

A decomposicdio em

variéncia-viés do erro [E, (y(x) + € — h(X, W))

quadrdtico médio é

extremamente

importante se vocé Aprendldo

deseja realmente Dataset e ruido com X
Fenémeno

compreender super
ajuste (overfitting), sub
ajuste (underfitting) e
capacidade do modelo.
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POLIIs =

VIES E VARIANCIA

Baixa varidncia Alta varidncia
do modelo com o valor que gostariamos de predizer.

Baixo
viés
Bias(y) = E[y —y]
X A varidncia mede a distancia de cada estimativa pontual & sua
média.
Var(y) = E[y?] — E[9]
Alto O erro quadrdtico médio, que indica a qualidade de um estimador, é
viés a soma da varidncia e do quadrado do viés. Ele mostra a variagdo
total em torno de um valor verdadeiro,
EQM = e€? + Var(y) + (Bias(f/))z
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O viés representa o erro em relacdo do valor esperado da predigdo




POLIpe

EM NOSSO PROBLEMA @




POLIIs =

COMO DETECTAR?

Existem duas maneiras:

1. Se seu conjunto de dados for 2D ou 3D vocé pode visualizar em grdaficos e tentar
entender o que, possivelmente, estd errado com sua implementagdo;

2. Tragar a curva de aprendizado.

Curvas de aprendizado: curvas de
aprendizado calculadas na métrica pela
qual os paradmetros do modelo estdo sendo

>|\ otimizados, por exemplo, custo.

4
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POLIIs =

CURVA DE APRENDIZADO

Durante o treinamento de um modelo de aprendizado de
mdquina, o estado atual do modelo em cada etapa do
algoritmo de treinamento pode ser avaliado.

Curva de aprendizado de treinamento: Curva de
aprendizado calculada a partir do conjunto de dados de
treinamento que fornece uma ideia de qudo bem o
modelo estd aprendendo.

Custo

Curva de aprendizado de validagdo: Curva de
aprendizado calculada a partir de um conjunto de dados
de validag¢do que fornece uma ideia de qudo bem o
modelo estd generalizando.

E comum criar as duas curvas de aprendizado para um
modelo durante o treinamento. Ciclos de treinamento
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POLIp e

EXEMPLO EM DADOS 2D

| o — y(x) — y(x)
250 ) 250 - ‘
L Dados de treinamento 1 ® Dados de treinamento 1
n A Dados de treinamento 2 A Dados de treinamento 2
200 - ®  Dados de treinamento 3 200 A ®  Dados de treinamento 3
A
150 + 150 -
Viés alto om Varidncia alta
100 100 A
50 - o 50 -
A
0~ 0
-15 -10 -5 0 5 10 -15 -10 -5 0 5 10

http://rasbt.qgithub.io /mixtend /user quide /evaluate /bias variance decomp/
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Existe um “trade-off”, ou
seja, um balanco, entre
Viés e variancia, de forma
gue, quando se aumenta
a complexidade de um
modelo, o quadrado de
Seu Viés tem seu valor
diminuido, enquanto a
variancia tem seu valor
aumentado.

Alto viés (bias): incapacidade do
modelo de capturar a verdadeira
relagdo entre varidveis e o

objeto a ser predito.
UNDERFITTING

POLIIs =

Alta Varidncia (variance):
sensibilidade de um modelo ao ser
usado com outro conjunto de dados,

diferente do treinamento.
OVERFITTING
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Erro

Erro total

Varidancia

Complexidade 6tima do modelo

& -

Complexidade do modelo

PMR5251

POLIIs=

58



Custo

Validagdo

- Treinamento

Ciclos de treinamento

V!

Erro total

Varidncia

Complexidade étima do modelo

Erro

Viés?

s >

Complexidade do modelo
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Cost function

Validation

) Training

V!

Training cycles
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0.6 A Treino 0.8 Treino
—_— Vdnddgao —_— Vqlidqgao
0.5 - 0.7 1
0.4 061
0.5
0.3 1
0.4
0.2 1
0.3
0.1
w 0.2
T T T T T T 0'1 B T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 50 100 150 200 250 300
Treino Treino
— Validagéio 0-8 — Validagéio
0.6 1
0.4
0.2 1
0.0
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 600 700 800
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AN DL 1=
EXEM P LO Vamos ao Notelpople

Com os dados abaixo,

x = [0.,0.18,0.25,0.4,0.45, 0.55,0.63,0.75, 0.85, 1. ]

y = [0.3,0.8,1.,0.95,0.25,0.3,—-0.9,—0.7,—0.8,0.35]
modifique a ordem de aproximagdo de O a 9 e responda:

d) o que aconteceu com os valores dos pardmetros a medida que o grau do polindmio
de interpolacdio aumentou?

b) porque isso aconteceu?
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20 1

10 A

-10 -

_Eﬂ -

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

14
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[S]=]9] Li5P

T T T @

0.155 ~1.31 0.27 0.30

w1 0.82 5.41 2083.08
W, —7.77 39882.57
W3 ~15.21 315869.13
W, 17.67 —1355675.15
Ws 3466475.49
We —5433998.03
W, 5120734.79
Wg —2661308.98
Wo 585702.29
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OVERFITTING

POLIIs =

Detectar overfitting é Gtil, mas ndo resolve o problema!

Se seu modelo estd ajustando demais os dados de treinamento, faz sentido
executar acdes que reduzam a flexibilidade do modelo.

Felizmente, existem vdrias técnicas eficientes que podem ser implementadas. As
solugcdes mais populares e eficientes para sobreajuste sdo:

1.

MDD

Treinamento com mais dados
Remocgdo de features

Parada antecipada

Validagdo cruzada (cross-validation)

Aumente a regularizagdo
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POLIIs =

UNDERFITTING

O fraco desempenho nos dados de treinamento pode ser porque o modelo é
muito simples para descrever bem o destino. O desempenho pode ser
aprimorado aumentando a flexibilidade do modelo. Para aumentar a
flexibilidade do modelo, tente o seguinte:

1. Adicdo de mais termos do polindmio ao seu conjunto de dados
2. Diminui¢do da quantidade de regularizagdo usada

3. Divis@o ruim entre treino/validagdo
4,

Aumento de dados (data augmentation)
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POLIIs =

REGULARIZACAO

L4

A palavra regularizar significa tornar as coisas regulares ou aceitdveis. E
exatamente que faremos.

Regularizag¢des sdo técnicas usadas para reduzir o erro, ajustando uma fungdo
adequadamente no conjunto de treinamento fornecido e evitando o ajuste excessivo.

[ ]

h(x) = 9(x) = woxg + W1X1 + WXy + -+ + Wy 1Xpy_q + WXy, = W' X

m
1 . 2
J(@) =—— lZ[h(x@) —y®]° +100]|w,_1| + 100w, |
=1

wn—le
wy, = 0
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. POLI s
| MODELO DE REGULARIZACAQ £LASTIC @'

NET

1 (m [ n n N
J@) =54 [h(x®) = yO + 2| ) Joy + 1 =) ) [ay]’{
=1 | j=1 j=1 1

a = 1 regulariza¢Go Lasso ou L1

a = 0 regulariza¢do Ridge ou L2

A é o parédmetro de regularizagdo, que controla o
equilibrio entre regularizar e treinar.

a, A sdo hiperpardmetros do modelo
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POLIe
DEFINICAO GEOMETRICA

Custo minimo
Sem regularizagdo

Y

Custo minimo
Com regularizagdo

https: / /sebastianraschka.com/faq/docs /reqularized-logistic-regression-performance.html
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POLIS e
AN\

a

Trade off
UnidoL1elL2

Distribui
escassez pesos

Induz

] L2 L1 + L2
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Coefficients

-10

= - “ m
e
— <~ -!}
/'/'/ LE
/ =
. /'/// g
: /‘/; //
._,\“ / |
._,\\» //
/ -
‘ T
0 | 4 6 8

Log Lambda

1 (< | | -
J@) = om Zl[h(x“)) -0 + A.lejlz
i= j=

https: / /uc-r.github.io /reqularized regression

0.0 0.5

-0.5

-1.0

299

299

POLI

299

T
-2

Log Lambda
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https://uc-r.github.io/regularized_regression

Coefficients

-10

-15

15 15 15 15 12 6 3
— - o _—_—__———h_______q_%
mh_______ —
— P —
_-—-—'_'_=_
T | | 1 | 1 |
-5 -4 -3 -2 -1 0 1
Log Lambda
1
J(w) =

Coefficients

m n
. 2
o Z[h(x(‘)) -y®]" + AZ|%‘|
i=1 =1

POLI

291 255 162

-10 -8 -6 -4 -2

Log Lambda
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Coefficients

Coefficients

Lasso (Alpha=1)

255 162 =)

Log Lambda

Elastic Net (Alpha = .75)

261 186 68

Log Lambda

Coefficients

Coefficients

05 00 05

-1.0

286

Elastic Net (Alpha = .25)

236 134 36

5

POLIp e

Log Lambda

Ridge (Alpha = 0)

299 299 299

Log Lambda
PMR5251
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N\ T UsP
FUNQ’AO y — WX Vamos ao Notebook

Funcao exata, w=0.5 . —

100
0.75 -
0.50 -
0.25 -

o~ 000 -
—0.25 -
—0.50 -

—~0.75 - Y =wy+ wix = wx
~1.00 {

-20 -15 -10 -05 0.0 0.5 10 15 20
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Custo

0 4

04

02 4

00 4

10

0.3

06

04 1

02 A

00

Custo sem regularizacao

Funcao exata, w=0.5 10
0.8 - I 0 L I Llél
0.6 -
2
d
0.4 1
0.2
0.0 . . . . .
10 05 00 05 10 15 -1o 0.5 0.0 0.5 10 15
x Valores para w
Custo da regulanzacao L1 Custo da regulanzacao L2
— (5 2 _ 2
L=@ -y =(wx—-y)
— 2
Li = (wx —y)* + 1 w]
L, = (wx —y)? + Aw?
-1.0 —C;.S I}.Iﬂ I}.I5 llﬂ 15 -1.0 —II;.S I}.ICI I}.I5 lll:I 15
Valores para w Valores para w
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Custo

10

0.8 1

0.6 A

04 A

0.2 1

0.0

Regularizacao L1/L2 (lambda=0.5]

-1.0 —0.5 0.0 0.5 10
Valores para w

PMR5251
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POL.I B

REVISAO




. POLIIs =

Licdo de casa @

Estude os slides da aula de
hoje e refaca o Notebook.
Complete a parte em azul e
entreaue o Woodle,
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POL.I B

Nossa préxima aula de

ML serd sobre

problemas de
A A B U classificagdo. Faremos
eee exemplos usando redes

neurais ou regressdo
logistica




