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Criando um modelo/hipdtese
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Utilizando o modelo
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Utilizando o modelo

o . 500 %
Housing Prices X Xx X
400 X
(Portland, OR) X xSy *
300 XX X ) Xx
XX X X XK
(in 1000s 100
of dollars)
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Size (feet?)
1250
Aprendizagem supervisionada Problema de regressao
A resposta desejada é conhecida Predicao de saida real
para cada exemplo no conjunto (valor continuo)

Problema de classificacao?




Conjunto de treinamento

Training set of Size in feet? (x) | Price ($)in 1000's (y)
housing prices 2104 460
(Portland, OR) 1416 232
1534 315
852 178
Notacao:

m: numero de exemplos de treinamento (X,y) —um exemplo

X's: varidvel de “entrada” / feature
y’s: varidvel de “saida” / saida desejada



Conjunto de treinamento
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Representando a hipdtese

Conjunto de treinamento

l

Hipotese:

Algoritmo de aprendizagem

Tamanho da
casa

l

— h

hipdtese

hg(l’) — 9() 91$.

Preco

estimado o
Regressao linear

com uma variavel



Funcao de custo (ou erro)

]’LQ(QZ’) — 90 + 911’.
Como escolher os parametros 0;'s ?
Escolher 0;'s

de maneira que a hipotese
seja tao proxima a saida desejada v X




Funcao de custo: Exemplo 1

h@ (.CC) J(gl)
Para ¢, fixo, € uma E uma fungdo de 6,
funcao de x
- - Nl oxm (D2
ho(x) = 0, x, J(01) = 55 Xity (h(x™) = y)*.
X he(z) 3 -
8 J(0 .
6, =0.5 (61)
X 1 -
1 " 2 3 -05 0 05 1 15 2 25

o
Calcular J(1), J(0.5), J(0) ‘



Funcao de custo: Exemplo 2

he(z) J(6o,01)

500 -~ X
X xx X
400 -+ X
- - Xxxx o

PrlCe ($) 300 o %X )?< %i(xx )$<
in 1000’s X Bex XK

200 ~ = X2

X
100 4
-1
0 1000 2000 3000

Size in feet? (x)

h()(il?) = 50 + 0.06z



Funcao de custo: Exemplo 2

hg(ﬂ?) J(90,91)

500 - X .
X X X , .
400 - x 100- . -
- o XX X : :
Price ($) 390 - xx X g% ~ 75 : |
in 1000’ X g XK N | | .
200 - < X e < 20+ R - /
100 - 254
_— 0 S : _
0 ' ' : 10 R o
0 1000 2000 3000 0 ~ 10
Size in feet? (x) 9 0
i 10
hg (IL') = 50 + 0.06x 8, 20 -20 0,



Método do Descenso do Gradiente
Gradient Descent



Temos uma funcdo J (6o, 01) que desejamos
minimizar para §,. 6,

» Comecar com um valor inicial g, 6

* Continuar alterando 0y, 01 para reduzir o
custo J(6p,0,) até atingir um minimo
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Algoritmo: método do descenso

repeat until convergence {

9,
9 _9 —(YOTJ(QO 91) (for j:oal’ld ]: ].)

Atualizacao simultanea:

t(?lll])() = 9() — QT)“ ](9() 9])

templ := 60 — az5- lJ(Ho.()l)
0y := tempO
0, := templ



Taxa de aprendizagem

9
0 = 01 — a— J(6;
1“091‘]()

Se a & muito pequeno, o método do
descenso pode ser muito lento.

Se a & muito grande, o método do
descenso pode nao convergir ou
divergir.



O que um passo do método faz nesse caso?

A 6, at local
optimum

Current value of 6,



Convergéncia do método

O método do descenso pode convergir para um

minimo local mesmo que a taxa de aprendizagem a
esteja fixa.
0

91 . — 51 . (_l’—.]((g]

00, )
A medida que nos aproximamos do minimo local, o
meétodo vai “dando passos” automaticamente
menores.

Nao ha necessidade de diminuir a ao longo do tempo.



Meétodo do descenso para regressao linear

Método do descenso do gradiente

repeat until convergence {

0
9j — 9]' — Q%J(OO’OI)

(for j =1 and j = 0)

Modelo de regressao linear



O método do descenso do gradiente

Funcao de custo para
regressao linear:
minimo global

Funcao de custo
arbitraria




“Batch” Gradient Descent

* “Batch”: Cada passo do método usa todos os
exemplos de treinamento.

z_,: (/20 1)) — J("'))



Regressao linear multi-variavel

Hipotese: ho(z) = 0Tz = Opzg + 0121 + Ooxo + - - - + Oy,

Parametros: 603 917 >=x. 971

1 ] o
Fungao de J (60,61, ...,0n) Z(hﬂ(fﬁ(l)) —y)?

custo: =1



Meétodo do descenso revisto:
caso multi-variavel

(n:]_) 1 variavel
Repeat {
6o := 0y — (1— Z (heg(a — z/
39, ’(‘9)
0 :=6, —a— Y (I z()
| ] — & o Z 29 (: l/
(simultaneously update 6, ¢;)



Método do descenso revisto:

caso multi-variavel

(n:l) 1 variavel
Repeat {
0() —(}()—(\—Z ll() (2 )
a5 (0)

m

0, :=0 —(1— (he( L ()

(simultaneously update 6, ¢,)

(.,, > 1)‘ n variaveis

J=



Normalizacao das variaveis de entrada

|deia: Fazer as entradas ficarem numa escala
similar. (0<x.<1,-1<x.<1,-3<x<3)

X,: area (0-300m2)
X,: numero de quartos (1-5)

X, = X / 300 Ou, normaliza¢do de modo que a
1 1 - e
variavel tenha médiaiguala O
X, =X, /5
X = [x. — mean(x.)] / std (x)



Escolhendo a taxa de aprendizagem

Para a suficientemente pequeno, J(€) deve
diminuir para cada iteracao.

Visualizar graficamente J(f) ao longo das
iteracoes.



Quais graficos correspondem as taxas de
aprendizagem abaixo?

a=00]l,a=0.1,anda =1,

No. of iterations No. of iterations No. of iterations



Regressao Polinomial

X
® X = 9() + 91:1,' e 92.’1,‘2

Size (x)



Regressao Polinomial

— ‘\\-3 0o +91£C+925L’2

Size (x)



Regressao Polinomial

. \*390—*—(91:B+92.I‘2

9() + 91.1' + 92.7}2 + 9311?3

Size (x) |



Regressao Polinomial

>0y + 01 + Oy

> Oy + 01z + 222 + 0523

Size (x)

h(}(-’L') p— 90 + 91(1)1 + 923;2 + 93:1:3
= 0o + 0 (size) + O2(size)? + O3(size)?
r1 = (size)
To = (size)?

T3 = (size)®



Equacao Normal

N

Solucionar para ¢/ J(6)

analiticamente
1 : >

1 m . .
n+1 = = (7)Y _ ,,(2))2
0 eR T J(e()aela"'ae'rn) . Im ;(hg(l' ) Y )
9 _J@)=-.--=0 (forevery j)



Equacao Normal

m = 4.
Size (feet?) | Number of | Number of | Age of home Price ($1000)
bedrooms floors (years)
€L I L9 I3 T4 Y
1 2104 5 1 45 460
1 1416 3 2 40 232
1 1534 3 2 30 315
1 852 2 1 36 178



Equacao Normal

m = 4.
Size (feet?) | Number of | Number of | Age of home Price ($1000)
bedrooms floors (years)
€I I L9 I3 L4 Y
1 2104 5 1 45 460
1 1416 3 2 40 232
1 1534 3 2 30 315
1 852 2 1 36 178
., /
(1 2104 5 1 45 460
X — 1 1416 3 2 40 B 239
1 82 2 1 36
- - 178




Equacao Normal

m = 4.
Size (feet?) | Number of | Number of | Age of home Price ($1000)
bedrooms floors (years)

I I P I3 g Y
1 2104 5 1 45 460
1 1416 3 2 40 232
1 1534 3 2 30 315
1 852 2 1 36 178

= /
(1 2104 5 1 45 4601
X — 1 1416 3 2 40 B 239
1 82 2 1 36
- - 178

“One-shot learning”



Equacao Normal

Octave: pinv (X’ *X) *X’ *y

(ou Matlab)



m exemplos de treinamento, n variaveis de entrada

Método do descenso do
gradiente

 Precisa escolher a taxa
de aprendizagem

* Precisa muitas
iteracoes

* Funciona bem paran
grande (n >= 10°)

Equacao Normal

Nao precisa escolher a
taxa de aprendizagem

Nao precisa de
iteracoes

Precisa calcular (X1 X)~!

Lento se n grande.



