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aula de hoje:

1. 0 que é regressao 7. 0 que é classificagéo
8. afungéao custo em classificagao
9. completeza e contaminagao

3. modelos e generalizagao 10. regressao logistica

11. arvores de deciséo

12. random forest

5. regressao com kernel 13. support vector machine

2. regressao linear ordindaria

4. regularizagéo

6. regressao com k-nn

Modelos devem ser o mais simples possivel, ndo mais que isso

(atribuido a Einstein)



0 que € regressao

regressao em ML ® muitos modelos para f(x; w):

* estimativa de uma varidvel continua, v, regressao linear, kernel, k-nn, ANN, ...

a partir de dados x em um conjunto de

treinamento ® f(x;w) pode ser considerada uma caixa preta
® regressao é um tipo de aprendizado

supervisionado ¢ 0 desempenho de diferentes modelos pode ser
® exemplos: avaliado com um conjunto de teste

® redshifts fotométricos:
Ytrain = Zspecy Xtrain = (u,g, r) el
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® massa estelar de uma galaxia:

Yirain = My, Xtain = (thoh u,g, 7) N

04

® regressao envolve estimativa de parametros: \

y=flxw) "

a0



0 que € regressao

® modelo: y = f(x;w) + ¢ 0 que precisamos para treinar um modelo:
w: parametros do modelo
€: erro ou ruido

* ha muitas possiveis fontes de erro: * I(w)- fungéo de custo ou de perda:

ela &€ uma métrica da qualidade do

ajuste do modelo

® omodeloy = f(x;w)

® ¢ pode ser devido a erros de medida em

x elouy

® ¢ pode ser devido a inadequagdes do e otimizador: algoritmo que busca w pela
modelo (muito simples, muito minimizagdo de I(w)
complicado) - erros epistémicos ex.: descida do gradiente

Wemelmpreson s, 0
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exemplo: regressao linear ordinaria

® modelo linear: y = wy + wix + ¢
linear nos parametros: {wo, w1}

e funcao de custo:
soma dos quadrados dos residuos:

() o< X2 = Yo, Lmtugmsl

2

e otimizagdo: minimizagédo do x?

0.04 <2< 0.06
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e aprendizagem por descida do gradiente

® atualizacao iterativa de w:
w<+— w— X\ x Vl(w)
® para um certo dado i:
° w— w+ 2y — y(xi; w)] /€
o termo [...] é o residuo de i com 0
valor corrente de w

® com o treinamento, os residuos
diminuem e convergem para um valor
estacionario




regularizacao

* modelos devem ter a “complexidade” ==
(ou “capacidade”) correta

0.9

0.7

* modelos muito simples: underfitting =

0.5

° modelos muito complexos: overfitting
— 0s modelos ajustam o ruido!

0.3

® ex- ajuste de um polinbmio de grau M:
0 modelo é ajustado a um conjunto de
treinamento e aplicado a um conjunto de
teste

® 0 que acontece com valores grandes de M?
overfitting! o modelo ajusta o ruido:
w “explode”

cost
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04




regularizacao

com valores grandes de M, w “explode”

ex: para M = 9 (pagina anterior):

30.87, -1122.61, 13019.71, -75589.66,
256956.84, -544754.35, 730907.60, -603984.86,
280679.44, -56144.84

uma forma de prevenir overfitting:
regularizagdo- restringe o valor dos parametros

ex: adicdo de um termo na fungéo de custo:
I(w) = x*/2 + aw™.w
a: (hiper)parametro de regularizagéo

o termo adicional penaliza grandes valores
absolutos de w

modelo linear: ridge regression
W= (X"X+aol)"'XTY

e LASSO: least absolute shrinkage and selection

I(w) = x*/2 + aluw|
note que a regressao linear ordinaria é um caso
particular de LASSO e da ridge regression

« pode ser determinado por validagéo cruzada

regularizacdo é util quando se tem muitas
variaveis ou se essas variaveis sao
correlacionadas



regressao com kernel

® kernel: tipo de fungdo que calcula médias locais ® regressao com kernel: tipo de regresséo local:
no espago de dados
D S T TE S,
® K(x): kernel N K(x—xl/y =
hiperparametro h: bandwidth o )
* y: média ponderada “local” dos valores de y com
* existem muitos tipos de kernel: pesos w;(x)

kernels com bw = 1 K(|x — x;|/h)

= SN K-l h)




regressao com k-NN

e k — NN: algoritmo k-th nearest neighbor e distancia entre dois pontos:

® ponto em d dimensoes:
, o o xi = {Xi1, Xpp...Xig }
* y(x) é a média ou a média ponderada * métrica - ex.: distancia de Minkowski

dos valores de y dos k pontos mais
préximos de x d 1p
d(Xi7 Xj) = Z(|X,’ — X]‘|p
=1

® (il para regressao e classificagao

* hiperparametro k p=1 d!st:%mc!a Man_hqttan;
p = 2: disténcia Euclidiana
® implementa a intuicdo de que valores
préximos de x devem ter valores ® a escala dos dados é importante!
proximos de ® adisténcia a ser usada depende do tipo
e dimensé&o dos dados



regressao com k-NN

® exemplo: estimativa de redshift fotométrico
conjunto de treinamento:
® input: magnitudes nas 12 bandas do
S-PLUS
® output: redshift espectroscépico do SDSS
® k — NN nao é muito preciso, mas é rapido e prové o i
uma boa referéncia para comparagédo com outros N
modelos

§

RMSE (Cross Valaton)

§

s om0

exemplo de um foto-espectro do S-PLUS (input)




0 que € classificacédo

e classificagdo: y = f(x; w) ® one hot encoding:

® x pode ser uma variavel real ou categoérica ® no conjunto de treinamento, os alvos y séo

* y: varidvel qualitativa/categdrica/discreta vetores com dimens&o igual ao nimero de
classes

* yrepresenta classes ou alvos: * os alvos y s&o iguais a 0, exceto o que

a classificagdo pode ser binaria ou multiclasse corresponde a classe correta, que é 1

® exemplos: ex.: (0,1) or (1,0) para classificagéo binaria

* classificagdo morfolégica de galaxies em 4 (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1) para 3 classes ...

classes: E, SO, S, Ir

® classificacdo estelar em 7 classes: data x et
OBAFGKM classinier
® 2 classes: estrela/galaxia 0 star
. 1 galaxy

® em classificagdo os conjuntos de treinamento
devem ser balanceados!




a fungéo custo para classificagcéo binaria

e custo “0-1": e classificacao binaria (0,1)
e atribui-se 1 a uma classificagao errada .
e 0 auma Certa TN: true negative

TP: true positive

® se i é a estimativa de y, o custo é ® FN:false negative
Ly, §) = { é zgg 7:'5; ® FP: false positive
® risco da classificagéo = taxa de erro _ .
E[L(y,9)] = P % y) matriz de confusédo
. referéncia
* entropia cruzada

CEW,§) = —~ Sl log s + (1 — ) log(1 — )]
N =

e erro quadratico medio:

0 1
1 - 2
— Sy 1

predicdo



completeza e contaminacao (2 classes)

e completeza: fracdo de detecgdes ® F, score:
(recall) F—2x 22K
R P P+R
T TP+ N

® dependendo da natureza do problema e do
objetivo, pode-se otimizar a completeza ou a
FP eficiéncia ou Fy, etc

TP + FP

® contaminagéo: fracdo de detecgdes erradas

e acuracia: fracdo de detecgdes corretas

TP + TN
TP 4+ TN + FP + FN

e eficiéncia ou precisdo = 1 - contaminacéo

TP
T TP+ FP




exemplo: regressao logistica

® regressao logistica: apesar do nome é usada ® suponha que temos objetos num conjunto de
para classificagéo treinamento com atributos x (ex..,FWHM,
* fung&o sigmoide: magnitudes, ...) classificados como estrelas,
1 y ="0", ou galaxias, y ="1”
fx) = 14e ¥’ 0<f<1 ® aregressao logistica modela a probabilidade de

um objeto ser uma galaxia como:
sigmoid function
: Ply=1xw) =p=— -
y= ’ 7p71_~_efw4x

® usamos o conjunto de treinamento para estimar
e ' os parametros w e entdo predizemos as classes
‘ dos objetos no conjunto de teste

(x e w podem ser vetores)

sigmoid(x)




funcédo de custo da regressao logistica

® funcéao de custo:

1
P(y = 1px,w) = p(x) = 1 ux
—logL =— Z [yl- log pi+(1—y;) log(1—p;)
¢ verossimilhanga dos parametros do modelo: (entropia cruzada bindria)
. N .
« probabilidade de '1': p os,p.arametros po@em se-r Li,-stlmados por
o . méxima verossimilhanca: w
® probabilidade de ‘0" 1 —p * predigdo para um novo x:
® y:0ou se p(x) > 0.5: o objeto é classificado como
® probabilidade p;: galaxia
se p(x) < 0.5: como uma estrela
Pl —p)
o ® aregressao logistica é util em problemas
* verossimilhanga: linearmente separaveis

L(w) =1L pf' (1= pi)



classificacao binaria

e curva ROC: Perfect
’ Oc.lassifier ROC curve

* ROC: receiver operating characteristic

[}
- A

° o ’

FPx TP o /: \

® (il para tomada de decisédo = 45 : Worse
2 .
0]

e estatistica util: E

AUC: area under the curve

0.0 0.5 1.0
False positive rate



arvores de decisao (decision trees)

forest, boosting

AD: (teis para regressao e classificacdo classificagéo estrela/galaxia a partir da fotometria
. do S-PLUS:
AD segmenta o espaco de dados do input em
varias regides simples s
100%
P~ yes |-JO0B60_petra ¢ 0.2 } 1
a predigdo y para um novo dado depende da {D 1
regido a que ele pertence: 3532
JO0410_petro ¢ 0.33 2_petro < 0.66
® regressdo: média dos valores de y g b
ape ~ . , z_petro >=0.56 J0378_petro >=0.46
¢ classificagdo: classe mais provavel .
vantagem: interpretavel rpetro ¢ 0.5 J0410.petro < 037
.. E
desvantagem: pouco competitival 8%
, . z_petro >=049 J0395_pe|m> 0.33
mas metodos de ensemble, que combinam
muitas ADs, s&o poderosos: bagging, random
017 @ 083 @
5%

0 1
5| [(0.16 089
2% 8%,




AD: regras de particionamento dos dados,
comecgando no topo da arvore

AD: nés, ramos, folhas (nés terminais)

em cada nivel da arvore, os nés sao
divididos em dois (ou mais) ramos, de
acordo com um limite de decisao

a AD cresce (de cima para baixo) até que
um certo critério seja satisfeito

as folhas registram os pontos de cada né
com seus valores de y

novo dado: segue-se 0s nos da arvore em
uma série de decisoes bindrias até uma folha

arvores de decisao

drvore de deciséo

[N ]
[,

2
22 56 22
100%

u_g>=0.79 )

3
48 00 52
42% 2

—r_I>=-0.028




random forest/floresta aleatoria

e tipo de ensemble learning:
combinagéo dos resultados de muitos
modelos

x: dados
® RF combina muitas ADs, cada uma usando
apenas uma fragao aleatéria dos atributos

de entrada

subamostras

® se 0s dados tém M atributos, cada AD usa
apenas m < M atributos

classificadores

* parametros: nimero de arvores (n) e L sne maw
atributos (m) de cada arvore T, '
y resultado

* m relativamente pequeno evita overfitting e
melhora as predigdes

* n e m podem ser escolhidos por validacao
cruzada



SVM: support vector machines

e um dos melhores algoritmos para

hiperplano de margem
nédo maxima

classificagdo %, | vetores de supote . o
e classificador de margem maxima: ° ° .
classificagéo binaria usando o hiperplano de ° . ° .
margem maxima °
e margem: distancia minima dos dados misima " goem
ao hiperplano e A
® hiperplano de margem maxima: o ~ margem
hiperplano que separa as classes para A

0 qual a margem é maxima
* vetores de suporte: dados que
“suportam” o hiperplano de margem ® ¢ quando os dados ndo sdo linearmente
maxima separaveis?
¢ o classificador de margem méaxima é util
para problemas linearmente separaveis



SVM: support vector machines

® pode-se classificar dados ndo separaveis e SVM: aumenta o espago de atributos usando
linearmente aumentado o espacgo de kernels e margens soft:
atributos permite-se alguma mistura de classes a

e exemplo: na figura abaixo, a introdugéo de custa de uma penalizagao

uma nova variavel torna as classes
separaveis
z=x*+y> J

e e o “kernel trick”




dicas para projetos de ML

(baseado parcialmente no the universal workflow of ML, de Chollet) ® comece simples: desenvolva um modelo simples (e rapido) para
) avaliar e selecionar a) as variaveis de entrada, b) a configuragao
1. defina a tarefa: do algoritmo, c) a estratégia de treinamento
L]

qual é o problema a ser resolvido?
® que dados serao usados?
esta é a parte mais dificil (!) e demorada da maioria dos projetos
de ML;
os dados devem ser representativos da aplicagdo desejada ® regularize e ajuste o modelo para maximizar a generalizagao
® que tipo de algoritmo pode ser usado?

® seja ousado: desenvolva um modelo que overfita: o modelo ideal
esta no limite entre underfitting e overfitting, e, para saber onde
este limite esta, vocé tem que ultrapassa-lo

(isso também toma tempo!)
® que métrica(s) pode ser adotada para avaliar o resultado?

2. desenvolva o modelo: 3. aplique o modelo:
® pré-processamento dos dados: normalizagéo, vetorizagao, dados
faltantes
® adote um protocolo para avaliar as métricas de sua aplicagdo:
selecione um procedimento para treinamento usando conjuntos de
treinamento representativos ® apresente o desempenho final

® analize os pontos fracos do modelo: ex., viéses, classificagdes
erradas, ...
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