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DESEMPENHO

e Quando treinamos um algoritmo de aprendizado,

geralmente queremos otimizar o desempenhos (e.g.,
minimizar o erro)

e Podemos pensar que um erro pequeno € bom, mas isso
nao necessariamente significa um bom modelo

= Podemos estar causando um overfitting nos dados

= O modelo se sai bem nos dados de treino, mas nao
generaliza bem



CONJUNTO DE TESTE

e Uma abordagem comum para avaliar o desempenho é
utilizar um conjunto separado de teste

e Uma estratégia comum € dividir o nosso conjunto de
dados em duas partes:

= Uma parte é o conjunto de treino
= Segunda parte é o conjunto de teste

e Uma divisao tipica é 70%:30% (treino:teste), ou 2/3:1/3



VALIDACAO CRUZADA

e Usar uma unica divisao de treino e teste pode ter alguns

problemas:

= O éxemplo so é usado ou para treinar ou para testar

= E se noconjunto de teste s6 aparecerem exemplos
"faceis"?

= Alguns exemplos "importantes" podem nao ser vistos
pelo algoritmo.

= O modelo é robusto a variacoes nos dados?



VALIDACAO CRUZADA

e Validacao cruzada visa contornar esses problemas:
e Validacao cruzada em k pastas (k-fold cross validation)

= Dijvidir o conjunto de dados em k partes
= Repetir o treinamento/teste k vezes

= A cadaiteracao, umsar uma parte diferente para
testar, e asoutras k — 1 para treinar

= O desempenho é calculado como a média das &
repeticoes



VALIDACAO CRUZADA K-FOLD
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BIAS E VARIANCIA

e Quando analizamos o desempenho de um modelo de
predicao, € importante entender as fontes de erro
e Existe um compromisso entre duas fontes: bias e
variancia
= Bijas: erro sistematico devido a suposicoes feitas pelo
algoritmo
= Variancia: erro devido a caracteristicas particulares
dos dados de treinamento
= Erroirredutivel: erros "inerentes" ao problema (por
exemplo, devido a falta de informacao relevante nos

dados)



BIAS E VARIANCIA
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BIAS E VARIANCIA

e Um modelo com alto bias pode ser muito simples parao
problema

e Um modelo com alta variancia tende a super ajustar aos
dados de treinamento, e nao generalizar o suficiente para
novos dados
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BIAS E VARIANCIA
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EXEMPLO - REGRESSAO LINEAR
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EXEMPLO - REGRESSAO LINEAR

e Usar uma funcao linear temos underfitting (alto bias). O
modelo ndo é bom

e Usar um polindmio 20. grau funciona bem para esse
problema em particular

e Polinbmio 40. grau o modelo super-ajusta aos dados de
treino overfitting (alta variancia)



EXEMPLO - REGRESSAO
LOGISTICA
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EXEMPLO - REGRESSAO
LOGISTICA

e A funcao sigmoide ndo se ajusta bem aos dados

e Um polindmio de grau 2 funciona bem para esse
problema em particular

e Um polindmio de grau maior superajusta aos dados



LIDANDO COM OVERFITTING

e Em problemas reais, nem sempre é possivel visualizar os
dados para verificar se esta ocorrendo overfitting

e Em geral, temos muitos atributos (ndo é sé um problema
de ajustar o grau do polindbmio)

e Se temos poucos exemplos, o problema pode ser mais
dificil de lidar



LIDANDO COM OVERFITTING

1. Reduzir o nimero de atributos:
e Manualmente selecionar quais atributos manter
e Usar algum procedimento de selecao de atributos
(voltaremos a esse ponto mais adiante)
e Eventualmente pode descartar informacao relevante
2. Regularizacao
e Manter todos os atributos, mas controlar a magnitude
dos parametros 6
e Limita a contribuicao de cada atributo na predicao de

Y



REGULARIZACAO

e |deia: alterar a funcao de custo para que alguns valores 6
sejam pequenos

e Por exemplo, se adicionarmos uma penalizacao a 05 e 0,
ao ajustar um polindmio de 4o0. grau, esses coeficientes
ficarao perto de zero, e teremos uma funcao quase

guadratica
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REGULARIZACAO

e Valores pequenos para parametro correspondem a
hipoteses mais simples (eventualmente, alguns termos
desaparecem)

e Uma hipotese mais simples € menos sucetivel a
overfitting



REGULARIZACAO

e Como escolhemos quais parametros penalizar?

e Em geral, adicionamos um termo que penaliza todos os
parametros

e Por convencao, 8, geralmente nao é penalizado (mas tera

pouco impacto se vocé incluir esse termo na
regularizacao)
e Adicionamos um termo extra ao final da funcao de custo:
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REGULARIZACAO

e )\ éum parametro de regularizacao

e Ele controla o compromisso entre
1. Criar um bom modelo para o conjunto de dados
2. Manter os valores the 6 baixos

e Se )\ for muito alto, penalizamos todos os parametros
(todos os 8 proximos a zero) e podemos ter underfitting

e Se )\ for muito baixo, a regularizacao tem pouca
efitividade e podemos ter overfitting



REGRESSAO LINEAR
REGULARIZADA

e O gradiente dafuncao regularizada é dado por:

e O que nos leva auma atualizacao de 6:
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REGRESSAO LINEAR
REGULARIZADA

e Qual é o efeito da regularizacao?

e Otermo (1 — a2) geralmente é um ndmero
ligeiramente menor que 1. m € geralmente grande,e a e
A sdo geralmente pequenos. Entao temos (1 - nimero
pequeno). Entao esse termo gira em torno de 0.95 a 0.99,
tipicamente.

* |sso faz com que o termo 6; decres¢ca um pouco de uma
Iiteracao para outra.

e O outrotermo é exatametne igual ao gradiente
descendente original
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REGRESSAO LINEAR

REGULARIZADA

e Equacao Normal, adiciona um termo extra A multiplicado

pela (n+1) matriz identidade:
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REGRESSAO LOGISTICA
REGULARIZADA

e E similar ao caso da regressao linear, mas usando a
funcao de custo da regresséo logistica

J(0) = 2m2003t (ho(x +)\ZH

* em que:
Cost(hy(z),y) = —ylog(hs(z)) — (1 — y)log(1 — hy(z))

e Aderivada tem um formato parecido com a regressao
linear (com a devida funcao de custo)



TENTATIVAS PARA MELHORAR O
MODELO

e Aumentar o conjunto de dados

e Tentar selecionar os melhores atributos

e Buscar novos atributos

e Realizar transformacoes nos dados (e.g., atributos
polinomiais)

e Combinar atributos

e Ajustar ovalorde \



CURVA DE APRENDIZADO

e Pode ser util para identificar a causa dos erros

error

(training error)

degree of polynomial d




CURVA DE APRENDIZADO

e Qutras opcoes:

= Frro X tamanho do conjunto de treino
Temos um problema de variancia?
= Frrox A

Temos um problema de bias?
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CURVA DE APRENDIZADO
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