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"Regressao Logistica
"Exemplo de aplicacdo

=Classificagdo usando redes neurais
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O que é isso?




TECNICA DE REGRESSAO LOGISTICA

E se,

" um engenheiro deseja saber se ocorrerd ou ndo a falha de uma estrutura, em
fungdo do estado de tensdes, material e geometria?

"um médico deseja investigar se a probabilidade de ataque cardiaco pode ser
predita em fungdo de caracteristicas sanguineas, sexo, estilo de vida?

"uma operadora de telefonia mével deseja saber a probabilidade de mudanga de
plano por parte dos clientes que compdem sua carteira, em funcdo de caracteristicas
como nivel de escolaridade, renda, estado civil, nUmero de filhos, tempo de
relacionamento dom a operadora?

"um pesquisador quer saber se o passo de seu exoesqueleto é estdvel, a partir dos
movimentos das juntas?

PMR5251



Por exemplo,
podemos usar os
dados da tabela
para estimar o
peso de alguém
de acordo com
sua altura.

Altura (cm)
167,1
181,7
176,3
173,3
172,2
174,5
177,3
177,8
172,5
169,6
168,9
171,8
173,5
170,5
173,4

Peso(kg)
51,3
61,9
69,4
64,6
65,5
55,9
64,2
61,9
51,0
54,7
57,8
51,8
57,0
55,5
52,7

REGRESSAO VS CLASSIFICACAO

Um problema de

classificagdio tem um valor

discreto como saida.

Por exemplo, “gosta de

abacaxi na pizza” e “ndo
gosta de abacaxi na pizza”
sdo opg¢des discretas. Ndo

hd meio termo.

PMR5251

Idade
42
65
50
76
96
50
91
58
25
23
75
46
87
96
45
32
63
21
26
93
68
96

Gosta de abacaxi na pizza

1
1
1
1
1
1
0]
1
1
1
1
0]
0
0
0]
1
0]
1
1
0]
1
0



ESTABILIDADE DE MAREHA

N
y
O resultado, y;, assume o
valor 1 (em nosso caso, isso
Instavel 1 L repll'esen’rd uma marc.h.a
instavel) com probabilidade
p; e o valor O com
0.5 probabilidade 1 — p;.

v

D-P.a E a probabilidade p; que
Estavel O - del | L
Tamanho do passo X modelamos em relagdo as
varidveis independentes.
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ESTABILIDADE DE MARCHA

\ 4

o0 00O

Tamanho do passo

h(ix) =9 =w'x

(p)= wp + 012 + wxD + -+ wpx P

transformagdo

Podemos formular o problema da
seguinte forma: “o passo é instavel?”
ou, melhor aindaq, “qual a
probabilidade do passo ser instavel?”.
Teoricamente, passos instaveis
deveriam ter uma probabilidade

de 1.0 (de serem instdveis), ao passo
que passos estaveis deveriam ter uma
probabilidade de 0.0 (de serem
instdveis).

Assim, passos instaveis pertencem

a classe positiva (SIM, 1, eles sdo
instdveis), e passos estaveis pertencem
a classe negativa (NAO, 0, eles néo
sdo instdveis).
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RAZAO DE CHANCES (ODDS RATIO)

A razdo de chances descreve a relagdo entre a probabilidade de sucesso e de falha.
Se um evento ocorre com probabilidade p, a razdo de chances deste evento é

1%
OR = ——
l1-p
para 1.
159/265
Mulher melhor é a chance
121/265 de sucesso.
Homem 125 121 246 R, =—'""" — 0.968
H ™ 125/265

Esse valor pode variar de 0 a oo,
OR = wy + a)lx() + a)zx(l) + -+ a)nx(l)
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0 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO

Uma transformagcdo comum para p;
é a transformacdo de logit, que
pode ser escrita como

logit OR; = In (1pi

Resolvendo para p; tal que,

p; = g(w'x)

pi

1U—————________________________________54;0_0_9_5121_& {E-U-E-Bgﬁ)
| { 5.0, 0.593)
0.8
(1.0,073)
0.6 1
(0.0, 0.50)
0.4+
{-1.0,0.27)
0.2 4
{-5.0,0,007)
0.0 1 H
I I T T T - .
-6 -4 -2 0 2 4 6
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0 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO

De forma completaq, |
pi = p(y = k|x©; w)

descreve a probabilidade para do dado i pertencer & classe k = 1,2, ..., K,
dado que conhecemos a entrada X, parametrizada por w.

p(y — klx(i); w) — g(wa(i))

Como g(w'x) é um modelo de probabilidade, 0 < g(w’x) < 1 para
qualquer Xx.
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CLASSIFICACAO BINARIA VS MULTICLASSE

Para problemas de classificagdo binaria (k = 1,2, e y = 0,1), aprenderemos um modelo
g(x) para o qual

p(y = 1|x; @) é modelado por g(w”x)
p(y = 0]x; ) é modelado por 1 — g(w’x)

Para problemas multiclasse (k = 1,2, ..., K), o classificador retorna uma fungdo com valor
vetorial g(x), em que

p(y = 1]|x; ®) é modelado por g; (w! x) cada elemento gy (@' x) de
. g(x) corresponde & probabilidade
p(y = 2|x; w) é modelado porg,(w" x) i : condicional da classe

p(y = k|x; w)

p(y = K|x; @) é modelado porgy (w’x)
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CLASSIFICACAO BINARIA

Por enquanto, vamos nos
concentrar no problema de

classificagdo bindria no Email

qual y pode assumir \ / Modelo de

apenas dois valores, 0 e 1 C'GSS.ifi,C?GGO

(a maior parte do que licric Not Spam
aprendermos também serd
generalizada para o caso @@

de vdrias classes).

https:/ /www.pngitem.com/middle /ibiboiT spam-not-spam-machine-learning-hd-png-download
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RESUMO: REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

y® = 0,1
n|————|] = Wy a)lxl a)zxz WnXp 1ol
1-p; N
eln(l__;j) = ewa 5_0’6_
ln( Pi ) — wlx Pi  _ poTx 041
1 — pi 1-— Di 101
T
1 pi=~1 —Tpi)e“’ : )
pi=g(w'x) =—— pi +pie® ¥ =e” 3
1 + e WX wa wa Ny
pi(1+e ):e 5 oosd
ewa e—wa /IL
. 4 —_— B-R
Temos uma hipétese de como mc p; = | & o0lx g-alx 3
nosso problema. 1 =
0.0 1

T T T T T T T T T T
-0 & -6 -4 -2 0 2 4 B 8
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HIPOTESE h

1
he(x) = = g(@"x)
w —mT
1+e @2
R
h3
h (x) > 0.5 (I)Tx > ( — IQ)
w —
<05 wlx<0 *
|
N\
=
3
Se a soma ponderada de entradas for maior que =
zero, a classe prevista é 1, caso contrdrio, serd 0.
Portanto, o limite de decisdo que separa as duas
classes pode ser encontrado configurando a
soma ponderada das entradas como w’ x = 0. 10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 & B 1
w’x
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CONTORNO DE DECISAQ

o-[a] 1]

hy(x) = g(w"x) = g(wo + w1x; + Wy )

Prevemos y = 1 se:

—3+x1+x, =20
Contorno de decisdo
E uma propriedade da X1 + X, = 3 ha) (.X') — 05

hipétese e dos pardmetros
definidos.
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QUESTAO PARA VOCE PENSAR

Considere a regressdo logistica com 2 caracteristicas, h,(x) = g(w'x) = g(wy +
W1X1 + WX, ).

Suponha wy =5,w; = —1,w, =0,ié hy(x) = g(5—x1 ).

x (b) © ()
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—1-
W1 0
w=|W2|=1]|0
W3 1
Wy 1

Prevemos y = 1 se:

—1+xf+x5=0

Contorno de decisdo X12 + x22 — 1 ha) (x) = (.5
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1+ e7®1X

h(x)

ANALISANDO O CASO LINEAR:

wo =0 w; = 10
L0 — hix=0.5 —atl 101 — hix)=05 PR R R
w =10.0 p g = wo = —10.0
0.8 - W =10 r % D8 - wa = 0.0
¥ w=01 - § ¥ o =100
] [ L — | |
oo : E"ﬂ“ b - | 06
w1t ®
e
0.4 pu ﬂ%w + 0.4 - .
i — &
Il
T i L
02 ; L KQ 02
- —
0o { e = 00 eewe ewae wenie.e
—4 -2 1 2 4 -4 -2 o 2 4
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EXEMPLO

Suponha que a probabilidade de um cliente adquirir uma assinatura de uma revista
por mala direta é,

1

prob(evento) = 1 4+ e~ (-1.143+0.452x,+0.029x,—0.242x3)

x1 é sexo (1 para feminino e O para masculino), x, é idade e x3 é estado civil (1
para solteiro e 0 para casado).

Uma pessoa do sexo feminino, com 40 anos de idade e casada, ird adquirir a
assinatura da revista?

1

prob(evento) = 1 4+ e—(~1.143+0.452X1+0.029X40—0.242X0)

= 0.61

Sim, il’él qquiril’ a revis.l.q. Exemplo extraido de:

L. P. Favero; P. Belfiore; F. L. da Silva; B. L. Chan. Andlise de dados: modelagem multivariada para
tomada de decisées, Ed. Campus
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NOSSO PROBLEMA, ENTAO E...

Conjunto de m dados treinamento: {(x(l),y(l)), (x(z), y(z)), v (x(m),y(m))}

onde

] @) _
x® ™1 ,x” =1,y € {01} Como escolho @ 2222

1

1+ e @'x

hg, (x) = g(wa) —
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ENTENDENDO O CUSTO MATEMATICAMENTE...

Para obter a fungdo custo, a interpretaremos estatisticamente com o método de
mdxima verossimilhangca. Maximizar a funcdo de verossimilhanga equivale a
encontrar o valor de w que torna a observagdo de Y a mais provavel possivel,

® = arg max p(y|x; w)
w

onde p(y|x; w) é a densidade de probabilidade de todas as saidas observadas y
nos dados de treinamento, dadas todas as entradas X e pardmetros w. Isso
determina matematicamente o que significa mais provavel.
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UM POUCO DA NOMENCLATURA A SER USADA

A probabilidade, de acordo com a definigéio de distribuicéio de Bernoulli,
p(YO1x®; @) = [y (XO)]” [1 = i (x®)]'

Onde h,, (x®) =

1
~wTx(®

1+e

Ou sejq,

se a resposta da classificagdo bindria é y(i) =1
p(y(l)|x(l); w) = hw(x(l))

se a resposta da classificagdo bindria é y(i) =0

p(y(i)|x(i); a)) =1- hw(x(i))
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' CONT...

As m observagoes sqo independents e, porfqnto
p0isw = | [p000050) = [ [rae) 11 nar

Por razdes numéricas, geralmente é melhor considerar o logaritmo de p(y|x; )
m

Inp(y1x @) = ) yOInhy(x®) + (1= y©)n[1 -,y (x©)]
=1

Portanto, achar o valor mais provdvel equivale a
m

& = arg maxz YO Inhy(x®) + (1 — y®)Inf1 — hy, (x®)]
w —
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y(® vale 0 ou 1. Portanto,

—{y(i) Inh, (x(i)) + (1 — y(i)) ln[l — h,, (x(i))]} =

! !
0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 0o o1 02 03 04 05 06 O0F 08 09 10
h x(i) i
w(x?) he ()
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0.5
0.0

OU SEJA... A FUNCAO CUSTO

L(w)

\

00 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1.0

{ —Inhy, (x; @)

PMR5251
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FUNCAO PERDA (LOSS FUNCTION)

Fazendo o somatério em todo meu conjunto de dados, tenho:

1 < | In[h,(x@)]  se y® =1
Jw)==2 {ln[l — ho(x@)] se y® =0

m &
1=1
entropia cruzada —

J(w) = —%Z yO In[h, x®)] + (1 — yD) In[1 — A, (xD)]
=1

Entropia cruzada como fungdo perda (Cross Entropy Loss
funtion). Também é conhecido como perda de log (log loss).
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GRADIENTE DESCENDENTE

J(w) = — %Z y O In[h, )] + (1 — yD) In[1 — hy, (xD)]
=1

Queremos min J(w)
w

Repetir até convergéncia { ]
Wit = w; —|la—](w) m
J+1 J Ow: 0 1 .
J S — (D) — yD],®
} i VRS NV

i=1
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Controle

convergéncia A lg O r i tm 0

plotando grafico

de | pelo nimero
de iteracoes

1 . .
- ) (D) — v(® _ (D)
J(w) m;y In[h, ZO)] + (1 — y@) In[1 - h,, (xO)]

Queremos min J(w)
w

Repetir q’réT convergéncia |{

m

1 . o

Wj1 = Wj —a— E [ (x®) = yO]x"
=1
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EM NOSSO EXEMPLO

0[O J Q- (R R R e —
o 1-0.70 094 N0.97 0.99
ge; ) _
S 0.75 1-0.33 0.86
= 1-0.19 D.8
5 050 0.74
3
= 0.25 0.47
0.00 @ @ oLt i >
1 2 3 4 5 6 7 9

X (tamanho do passo)

As barras representam as probabilidades
previstas correspondentes a verdadeira classe de cada
ponto!

PMR5251
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Probabilidade

](w)———Zy(l)ln[hw(x(‘))H(l y @) n[1 =y (x©)]

J(@) = —— [ln(l —0.19) + ln(l —0.33) +1n(0.47) + In(1 — 0.7) + In(0.74) +] 0.3329
10 In(0.81) + In(0.86) + In(0.94) + In(0.97) + In(0.99) '
Quado préxima é a distribuicdo prevista da distribuicdo verdadeira?
E isso que determina o erro de entropia cruzada.
0.97
0.94
0 O e e et S i e
0.19 . 740.89 5 039 o 12
0.75 0.33- = § 1.0
0.47 ‘c 0.8
0.50 S o6
0.7 o
0.25 o 04 0.33
2 0.2
0.00 = 0.0

Oo0o1011T1T 111
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METRICAS

Matriz de
confusdo é uma
medida de
desempenho para
o problema de
classificacao de
aprendizado de
maquina em que a
saida pode ser
duas ou mais
classes.

Target — POSITIVO NEGATIVO

Previsdol

Verdadeiro Falso Positivo

ASCIREN Positivo (VP) (FP)
Ngq:’r?vo Verdadeiro
NEGATIVO 9 Positivo (VP)

(FN)
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Acurdcia

A VP+VN

“VP+VN+ FP+FN

performance geral do modelo

Target —

Previsgol POSITIVO NEGATIVO
revisao
POSITIVO Velzc.ladelro Falso Positivo op VP
Positivo (VP) (FP) VP + FP
Falso dadei VN
Negativo Verele el VPN = ———
NEGATIVO Positivo (VP) VN + FN
(FN)
sensibilidade especificidade
VP VN
VP + FN VN + FP

PMR5251
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Target —

Previsgol POSITIVO NEGATIVO
revisao
Verdadeiro Falso Positivo
POSITIV .re
edL Positivo (VP) (FP)
Falso Verdadeiro
NEGATIVO Negativo Negativo
(FN) (VN)
especificidade
VP VN
VP + FN VN + FP
Ou , dentre todas as

situacdes de classe positiva como valor
esperado, quantas estdo corretas

VPP = e
VP +FP

PN=——

4 VN + FN

PMR5251
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Target —

Previsgol POSITIVO NEGATIVO
revisao
Precis
Verdadeiro | Falso Positivo VP o
POSIT'VO ..o VPP = dentre as classificagdes
POSI“VO (VP) (FP) o VP + FP positivas que o modelo fez,
quantas estdo corretas
Falso Verdadeiro
NEGATIVO Negativo Negativo VPN = —————
VN + FN
(FN) (VN)
especificidade
VP VN
VP + FN VN + FP
Ou , dentre todas as

situacdes de classe positiva como valor
esperado, quantas estdo corretas
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Target —

Previsgol POSITIVO NEGATIVO
revisao
Precisé
Verdadeiro Falso Positivo VP rec'sq_? )
POSIT'VO ..o VPP = dentre as classificagdes
POSI“VO (VP) (FP) o VP + FP positivas que o modelo fez,
quantas estdo corretas
Falso Verdadeiro
NEGATIVO Negativo Negativo VPN = —————
VN + FN
(FN) (VN)
especificidade
v N . 2PR
VP + FN VN + FP ~ P+ R
Ou , dentre todas as

média harménica entre precisdo e

situacdes de classe positiva como valor N
revocagdo.

esperado, quantas estdo corretas

PMR5251 36



TRADING OFF ENTRE PRECISAOQ E RECALL

Verdadeiros Positivos

P
Verdadeiros Positivos VP N.de positivos previstos VP + FP
N.de positivos reais VP + FN

1
— — T
ho () = ——— = g ()

Prevemos 1 se h,(x) = 0.3

Prevemos 0 se h,(x) < 0.3

De forma general: h,(x) = limite

1 llimite = 0.99

Supondo gue queremos prever y = 1 somente
se tivermos bastante certeza:

Precisdo
o
Ul

Alta precisdo, baixo recall \
Nmite = 0.01
Supondo que queremos prever y = 0 somente

se tivermos bastante certeza 0.5 1

v

Alto recall, baixa precisdo Recall
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F]

Modelo 01 0.5 0.4
Modelo 02 0.7 0.1
Modelo 03 0.02 1.0

P=0,R=0->F1->

M_P+R

2Pk P=1R=1->F1=1

P+R
Exemplo extraido de:

https: //www.coursera.org/learn/machine-learning /lecture /CuONQ /trading-off-precision-and-recall
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Target —

. POSITIVO NEGATIVO
Previsdol
. . Precisdo
Verdadeiro Falso Positivo VP o
POSIT'VO ..o VPP = dentre as classificagdes
POSI“VO (VP) (FP) o VP + FP positivas que o modelo fez,
quantas estdo corretas
Falso Verdadeiro
NEGATIVO Negativo Negativo VPN = oo
(FN) (VN)
Taxa de FP
VP VN
VP + FN VN + FP FPR = ———
FP+VN
Ou , dentre todas as
situagdes de classe positiva como valor 1 — especificidade = dentre todas as situagdes
esperado, quantas estdo corretas de classe negativa, quantas estdo incorretas
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\

INSTAVEL

PASSO

ve | 1H| ol
E 1. 3 1 FP
<
= | OB L | (3
FN VN
VP 3
~=0.75

R= P T FN T 2

FPR=—" -~ _025
~ FP+VN 4
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E se colocarmos o limite de modo a classificarmos SEMPRE como instdvel2

N

-INSTAVEL
ve | 1H| ol
e | 1M [2 4] | Fp
______________________ 2
= 0. 0 0
FN VN
VP 4

1

R = = =
VP+FN 4+0

FP 4

il — FPR = = =1
PASSO FP+VN 4+0
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No ponto (1,1) significa que,

ROC: R vs FPR

1 A corretamente todos os

, passos instaveis, classificou
R incorretamente todos os

’ passos estaveis.

p A linha vermelha diagonal significa que

o S FPR = R. Qualquer ponto nessa linha
R4 significa que a proporg¢do de classificados
’ instdveis corretamente é a mesma proporgdo

e que classifica incorretamente os passos
estdaveis. Ou sejq, o classificador ndo serve
R4 para nada.

FPR
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E se colocarmos o limite de modo que apenas o menor de todos os passos é classificado como estdvel?

N

-INSTAVEL

03 -
O

0 - _.g 1. 4 3 FP
._g
= o | Lo 1

04 -

FN VN
VP 4

1

0.2 - P — B B
" VP+FN 440

FP
FP+VN 3+1

= 0.75

FPR =
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ROC: R vs FPR

O novo ponto (0.75,1) estd a esquerda
da linha vermelha e, portanto, sabemos
que a proporgdo de corretamente
classificados como passos instdveis (VP) é
maior que a proporcdo de classificados
incorretamente como instaveis (FP).

R = _r 17 @ y.
VP + FN S
/,,
FPR = —— ‘
FP + VN S
U4
/,,
~ 7
V4
/,,
/,,
,/
V4
V4
/,,
V4
I,, >
FPR 1

PMR5251
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Ou seja,

RO c; R VS FPR O segundo ponto é melhor que

O primeiro...
R = VP 1 A ° »
VP + FN ,,/
U4
FP e
FPR = ——— 7
FP +VN o
U4
/,,
I,,
Q: U4
/,,
/,,
//,
U4
/,,
U4
l,, S
FPR 1

PMR5251 45



E se colocarmos o limite de modo que os dois menores passos sdo classificados como estdveis?

0.4 -

0.2 -

\

-INSTAVEL

E 18| (4 (2] | FP
2
= o | Lo 2
FN VN
VP 4

1

R= Py AN =250~

FP 2

FPVN 242 0P

FPR =
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ROC: R vs FPR

O novo ponto (0.5,1) estd ainda
mais a esquerda da linha
vermelha e, portanto, diminuiu a
proporcdo de classificados
incorretamente como instdveis (FP).

R = L 1 T @ @ y.
VP +FN S
/,,
FPR = —— ‘
FP + VN ~
U4
/,,
~ 7
V4
/,,
/,,
//
V4
/,,
V4
l,, >
FPR 1

PMR5251
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Ou seja,

RO c: R VS FPR O terceiro ponto é melhor que

o segundo...
R = —VP 1 T @ Q ,
VP + FN ; S
FP el
FPR = —— .
FP+VN
s/
/,,
R -~
U4
/,,
/,,
//,
U4
/,,
4
ll,, S
1

FPR
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ROC: R vs FPR

N
1 , Curva ROC resume a matriz
/ ~ [ ] [ ]
/ de confusdo de cada limite
, L]
e escolhido.
V4
. U4
,/
U4
U4
,/
l,,
x @ P
,/
V4
,/
P4
V4
€ e
V4
U4
,/
/,,
@ 1>
FPR
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AUC

FPR

Vv

A AUC torna facil a
comparagdo entre diferentes
ROC.

A curva laranja tem AUC
maior que a curva roxa,
sugerindo que é melhor.
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0BSERVACAO

Se as amostras sdo desbalanceadas (por exemplo, o nUmero de
passos estdveis € muito maior que ndo estdveis) entdo PRECISAO

pode ser mais Util que FPR. ° PS °
Isso ocorre porque a precisdo, definida como,
VP
P =
VP + FP

ndo inclui o nUmero de YN em seu cdlculo e, portanto, ndo é
afetada pelo desbalanceamento.
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EGRESSAOQ LOGISTICA PARA
. MAIS DE DUAS CLASSES




SOFTMAX

Softmax é uma fungdo (de
ativagdol) que transforma
numeros/logits em probabilidades.
A saida de um Softmax é um vetor
com probabilidades de cada

resultado possivel que somam um ew(k)-x

para todos os resultados ou classes h x) = _

possiveis. (U(k)( ) K w®.x
i=1€

E uma generalizacdo da funcdo
logistica para multiplas dimensdes, e
usada na regressdo logistica
multinomial.

K: nUmero de classes
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REGRESSAO SOFTMAX

p0)-x Py =1|x;w) -
— P(y = 2|x;
h, ) (x) K o0x o () = (y | x; w)
=1 :
| P(y = K[x;w) |
m K _ . (k) T 5 ()
T(w) = - [ 3 1{y = k}1og 22X
i1 1 Zj=1 exp(w(.ﬁ']—rx“))

]_{} — Fungdo indicativa

2.

K
=
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exp(wl) ' x)
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INPUT

LOGITS SOFTMAX p(i) CLASSE
3.2 & N 0.775 Coala
1.3 (1) = exp(3:) 0.116 = Gato

I 3 exp(y;) |
0.2 = i 0.039 | Cachorro
0.8 N 4 0.070 | Pintinho
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ONE-VS-ALL (ONE-VS-REST)

y € {0,1,2, ..., K}

Treinamos K classificadores bindrio
separado para cada classe e
executamos todos esses
classificadores. Para qualquer novo
exemplo X que desejamos prever
escolhemos a classe com a pontuagdo
maxima:

N\

_ (k)
y = arg ke{rlr,lzé}.).(.,l{} h,,~ (x).

by (z) = Py
by (z) = Py
S (z) = Py
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ONE-VS-ALL
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ONE-VS-ONE

Treinamos

([() K(K — 1)
2/ 2
modelos de classificagdo bindria separados. Para qualquer novo

exemplo X que desejamos prever escolhemos a classe com a
pontua¢do maxima:

o (k)
y =arg, max he (%)
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ONE-VS-ONE

59

PMR5251






	Slide 1: REGRESSÃO logística
	Slide 2: Schedule
	Slide 3: aula de hoje
	Slide 4: Regressão logística
	Slide 5: Técnica de regressão logística
	Slide 6: Regressão vs classificação
	Slide 7: Estabilidade de marcha
	Slide 8: Estabilidade de marcha
	Slide 9: RazÃo de Chances (odds ratio)
	Slide 10: O problema de classificação
	Slide 11: O problema de classificação
	Slide 12: Classificação binária vs multiclasse
	Slide 13: Classificação Binária
	Slide 14: Resumo: Regressão Logística Binária y elevado a , abre parêntese i. fecha parêntese fim de superior à linha é igual a 0,1
	Slide 15: Hipótese h
	Slide 16: Contorno de decisão
	Slide 17: Questão para você pensar
	Slide 18: Contorno não Linear
	Slide 19: Analisando o caso linear: itálico negrito ômega elevado a maiúscula T , itálico negrito x é igual a ômega inferior à linha 0 mais ômega inferior à linha 1 , x 
	Slide 20: exemplo
	Slide 21: Nosso problema, então é...
	Slide 22: ENTENDENDO O CUSTO MATEMAtICAMENTE...
	Slide 23: Um pouco da nomenclaTura a ser usada
	Slide 24: CONT...
	Slide 25
	Slide 26: Ou seja... A função custo
	Slide 27: Função perda (LOSS Function)
	Slide 28: Gradiente descendente
	Slide 29: maiúscula A. l g o r i. t m o 
	Slide 30: Em nosso exemplo
	Slide 31
	Slide 32: Métricas
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37: Trading off entre precisão e Recall
	Slide 38: F1
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 43
	Slide 44: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 45: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 46
	Slide 47: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 48: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 49: ROC: maiúscula R vs F maiúscula P maiúscula R  
	Slide 50: AUC
	Slide 51: Observação
	Slide 52: Regressão logística para mais de duas classes
	Slide 53: Softmax
	Slide 54: Regressão softmax
	Slide 55
	Slide 56: One-vs-all (one-vs-rest)
	Slide 57: One-vs-all
	Slide 58: one-vs-one
	Slide 59: One-vs-ONE
	Slide 60: Acabou...

