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Aprendendo com exemplos

Uma das formas de aprendizado de maquina é definido como um
conjunto de dados na forma {(x,y)}, com x € RY um vetor de atributos
e y € R uma varidvel alvo, queremos descobrir um mapa entre um certo

x para seu valor y correspondente:

fix—y.
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Aprendendo com exemplos

Vamos tomar como exemplo um corretor que quer aprender a avaliar o
valor de um imével.

Cada imével pode ser representado por diversas caracteristicas como:

e Metragem quadrada
e Vagas na garagem
e Andar

e Bairro

e etc.
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Aprendendo com exemplos

Para aprender a avaliar novos iméveis ele investiga pelo classificado do
jornal varios exemplos:

m? vagas andar valor

80 1 2 100.000, 00
120 2 5 400.000, 00
100 1 10 350.000, 00

UFABC



Aprendendo com exemplos

O objetivo é aprender:

f(m?, vagas, andar) = valor,

para quaisquer valores de m?, vagas e andar.

Isso caracteriza o Aprendizado Supervisionado.
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Aprendendo com exemplos

Reduzindo nossa tabela para duas varidveis, temos:

m2 mil$
52 62

38 146
50 150
50 165
55 170
60 210
64 220
64 250
73 300

&
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Aprendendo com exemplos

Com duas varidveis é simples verificar a relacdo visualmente:
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Aprendendo com exemplos

Com duas varidveis é simples verificar a relacdo visualmente:
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Aprendendo com exemplos

Com essa reta podemos determinar novos valores:
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Regressao Linear

Esse método é conhecido como regressao linear.

Ele pode ser usado quando nossas varidveis apresentam uma correlagao
linear entre elas!

(mas tem alguns truques para permitir correlagdes n3o-lineares também)
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Regressao Linear

Dado um conjunto com n exemplos {(xi,y;)}, com x; € RY |y € R.
Queremos encontrar f : R? — R, tal que:

fxi)=w-x;+b=y;
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Regressao Linear

Renomenado nossas varidveis do exemplo, temos:

2

Xi1=m (1)
Xjp = vagas (2)
Xj3 = andar (3)
yi = vagas (4)
X;i = (Xi,1,Xi,2,%i,3) (5)
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Regressao Linear

f(x) =y (6)
w-xi+ b=y (7)
Wi X1+ W Xio+Ws-Xi3+ b=y (8)

1
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Regressao Linear

Definindo wy = b e x; o = 1 para todo 7/, podemos escrever:

Wo - Xjo+ Wi Xj1+ Wa-Xj2+ W3- X;3=Yi (9)

WX =y, (10)

ou seja, y é o produto interno entre w e X;.
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Regressao Linear

Dados os n exemplos, podemos escrever na forma matricial,
X € Rnx(d{—l)’y c Rnxl:

X-w= Y,
com w € R(d+1)x1

Esse modelo de regressdo é dito interpretavel pois é facil determinar o
quanto uma mudanga em determinado x; afeta o valor de y.
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Ordinary Least Square




Ordinary Least Square

O nosso problema consiste em determinar w de tal forma a minimizar o
erro de aproximagao:

e(w)=(y—X-w)"(y = X-w).
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Ordinary Least Square

Para determinar a solugdo, calculamos a derivada e igualamos a zero para
encontrar o minimo local:

De(w) _ Ay =X -w)"(y =X -w)

ow ow
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Ordinary Least Square

Temos entdo que:

w=(XTX)"1XTy,

com (XTX)71XT sendo a pseudo-inversa de X.
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Ordinary Least Square

Para dimensoes grandes de X o custo da multiplicagdo de matrizes pode

se tornar proibitivo.

def ols(X,y):
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X: matriz n © d de exemplos

y: vetor mn z 1 de valores alwo

220
pseudoInv = np.linalg.inv(X.T @ X)

Xy = X.T []y
return pseudolnv @ Xy
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Ordinary Least Square

A multiplicacio X7 X pode ser simplificada como a soma dos produtos
externos de cada x; por ele mesmo:

from functools import reduce

from operator import add

def ols(X,y):
220
X: matriz n © d de exemplos

y: vetor n x 1 de wvalores alwvo

220

xTx = reduce(add, map(lambda x: np.outer(x,x),X)
pseudoInv = np.linalg.inv(xTx)
Xy = X.T @ y

N return pseudolnv @ Xy
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Ordinary Least Square - Scikit-Learn

from sklearn.linear_model import LinearRegression
lr = LinearRegression()

1lr.fit(X, y)
yi = lr.predict(xi)
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Gradiente Descendente




Gradiente Descendente

Uma outra forma de resolver o problema ¢é utilizando métodos de
gradiente para otimizagao.

Dada uma fungdo f(x) definida e diferencidvel em torno de um ponto xg,
sabemos que ela decresce mais rapidamente na direcdo oposta do

gradiente f(xp).
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Gradiente Descendente

Ou seja, fazendo:

X = xt — - f(xh).

Temos que f(x'1) < f(x*), para um a pequeno.
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Gradiente Descendente

Temos entdo que:
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Gradiente Descendente

Estamos interessados na minimizagdo da aproximagdo de f(x) com y:

1 n
e(w) = EZ lyi — xi - wl,
i=1

por exemplo.
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Gradiente Descendente

Porém, a derivada da funcdo valor absoluto é indefinida no ponto 0:

—0.25

—0.50

-0.751
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Gradiente Descendente

Por outro lado, a fun¢do quadratica apresenta uma tnica solugdo étima,
e é bem definida:
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Gradiente Descendente
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Gradiente Descendente

Temos entdo que:
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Gradiente Descendente

Ou com o0 mesmo étimo:
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Gradiente Descendente

O novo valor para w pode ser calculado como:

wil = wt + aE((yi — xi - w) - x;),
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Gradiente Descendente

O algoritmo pode ser descrito como:

def gradDesc(X, y, alpha, max_it):
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X: matriz n © d de exemplos
y: vetor n x 1 de walores alvo
alpha: taza de aprendizado
max_tt: maximo numero de iteracdes
Iy
(n,d) = X.shape
W = np.random.normal (size=(1,d))
for it in range(max_it):
yhat = X @ w.T
erro =y - yhat
nabla = np.mean(erro*x, axis=0)
W += alpha * nabla

return w
35



Escolha de o

A escolha do valor de passo de atualizagdo de w é importante pois um
valor muito baixo ocasiona uma demora para atingir o ponto de
convergéncia, por outro lado um valor muito alto faz com que o método
do gradiente ultrapasse o ponto de 6timo levando a divergéncia.
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Na préxima aula aprenderemos sobre:

e Overfitting

e Treino e Validacao
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