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CLASSIFICACAO

e Um outro problema dentro de aprendizado
supervisionado € a classificacao
= y édiscreto:
o e-mail: SPAM/nao SPAM?
o transcoes online: fraudulenta/normal?
o tumor: maligno/benigno?
e vamos comecar com um problema de classificacao
binaria (veremos multiclasse depois)



CLASSIFICACAO

e Podemos usar regressao linear?
e y pode ser representadocomo0ou 1:
= (: classe negativa
= ]1:classe positiva
= Um ponto de corte no valor predito (p.ex. acima de
0.5), é classificado como classe positiva
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CLASSIFICACAO

e E setivermos poucos exemplos da classe 17?
Provavelmente a inclinacao da reta seria menor, e
classificariamos tudo com classe 0.

e Nossa hipotese também prediz valores abaixode O e
acimade 1, apesar da classe s6 poder assumir os valores

Oel.
e Regressao logistica pode contornar esses problemas



REGRESSAO LOGISTICA

e Apesar de se chamar regressao, € um algoritmo de
classificacao
e Ahipotese tem aformade hthetla(a:) = g((07x)), em que:
9(z) = 5 e
e Essaé afuncao sigmoid ou funcao logistica
e Podemos reescrever h;heta(x) como

1
hQ(Z) — 1 _I_ e—QTCE



https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_sigm%C3%B3ide
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_sigm%C3%B3ide

REGRESSAO LOGISTICA
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INTERPRETANDO A SAIDA

e Ahipétese hy(x) da como saidaum numeroentre(Qel

gue pode ser interpretada como a probabilidade que
y = 1l paraaentradax

= Por exemplo, se hy(z) = 0.7 paraum certo z*, 0
modelo da 70% de chance de um tumor maligno
e Em outras palavras, hy(xz) = P(y = 1|z, 0)

e Comooproblemaé
Ply=1

Py=0

ninario, temos que:
z,0) + P(y = 0|z,0) =1

r,0) =1— P(y = 1|z, 0)



FRONTEIRA DE DECISAO

e Parapredizer aclasse, utilizamos aquela com maior
probabilidade, segundo o modelo
» |sso é equivalente a predizer a classe 1 se hy(z) > 0.5,

e a classe 0 caso contrario

e Observando a funcao logistica, temos que hy(x) = 0.5
quando z = 0.

e Comoz =0Tz,alinhad™z = 0 ¢é afronteirade decisao
entre as duas classes
0Tz > 0: predizer classe 1
0T xleq0: predizer classe 0



FRONTEIRA DE DECISAO

e Alinhaem que hy(xz) = 0.5 (ouque ATz = 0) é afronteira
de decisao.

Decision Boundary
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FRONTEIRA DE DECISAO NAO LINEAR

e Se adicionarmos novos atributos que fazem uma
transformacao nao linear nos dados (como na aula

passada, em que fizemos regressao polinomial
adicionando atributos do tipo z*)

e Por exemplo, se adicionarmos atributos quadraticos,
podemos ter fronteiras de decisao do tipo




FUNGAO DE GUSTO PARA REGRESSAO
LOGISTICA

e Nossa hipotese é

1
hQ(Z) — 1 _I_ e—QTCE

e Naregressao linear temos que

7(6) = = 3" Cost(fa(x), )

Em que o custo é definido como:
1
Cost(hg(z),y) = §(h9(ﬂ7) —y)?



FUNGAO DE GUSTO PARA REGRESSAO
LOGISTICA

e Podemos usar a mesma funcao de custo para regressao
logistica?
= Essafuncao de custo é ndo convexa (a funcao da nosso
hipotese (sigmoid) é ndo linear)
= Ao tentar miniminar, podemos ter muitos minimos

locais
= O algoritmo da descida do gradiente pode nao

encontrar os melhores valores para 6
= Temos uma funcao convexa para por no lugar?



FUNGAO DE GUSTO PARA REGRESSAO
LOGISTICA

e Uma funcao de custo convexa:

—log(he(z)) sey = 1

Cost(hy(z),y) = {—log(l — hg(z)) sey =0



FUNGAO DE CUSTO PARA REGRESSAO
LOGISTICA

fy=1 - ify=0




FUNGAO DE GUSTO PARA REGRESSAO
LOGISTICA

e Como so6 temos duas classes, podemos escrever a funcao
de custo de uma maneira mais compacta:

Cost(hg(z),y) = —ylog(hg(x)) — (1 — y)log(1 — hg(x))

e Essafuncao pode ser derivada da estatistica, usando o
principio da estimacao da maxima verossimilhanca

e Assume que existe uma distribuicao Gaussiana dos
atributos

e Econvexa



GRADIENTE DESCENDENTE PARA
REGRESSAO LOGISTICA

e Podemos usar o gradiente descendente para encontrar 6
na regressao logistica

60:=0—« Z(hg(a:i) —y')x’

e Essaequacao é a mesmadaregressao linear

= A Unicadiferenca é que agora usamos uma hipotese
diferente

e Colocar os atributos na mesma escala também pode ser
necessario



ALEM DO GRADIENTE DESCENDENTE

e Existem outras possiveis maneiras de minizar a funcao
de custo

= Gradiente conjugado
= BFGS
= |-BFGS

e S30 algoritmos mais complexos e otimizados, que podem
ser aplicados a mesma entrada e funcao de custo


https://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9todo_do_gradiente_conjugado
https://en.wikipedia.org/wiki/Broyden%E2%80%93Fletcher%E2%80%93Goldfarb%E2%80%93Shanno_algorithm
https://en.wikipedia.org/wiki/Limited-memory_BFGS

ALEM DO GRADIENTE DESCENDENTE

e Vantagens:
= N3o precisamos ajustar a (taxa de aprendizado)

manualmente
= Testam varios « internamente para escolher o mais

adequado (além de outras melhorias)
= Em geral, mais rapidos que o gradiente descendente
e Desvantagens
= Dificil "acompanhamento”
= Dificil implementacao
» Diferentes bibliotecas usam diferentes otimizacoes
(desempenho diferente)




REGRESSAO LOGISTICA MULTICLASSE

e Poblemas multiclasse: mais de duas classes
Binary classification: Multi-class classification:
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REGRESSAO LOGISTICA MULTICLASSE

e Estratégia "um contratodos" (one-versus-all ou one-
versus-rest)
= Dividir o conjunto de dados em diversos problemas de
classificacao (igual ao nUmero de classes)
= Em cada problema, uma das classes é a positiva, e as
demais sao agrupadas na negativa
» Escolher a classe que maximiza P(y = 1|x; 0),em que

k é a classe positiva no problema de classificacao &



REGRESSAO LOGISTICA MULTICLASSE
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