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Logistica

Avisos

» Aula A3 - Regressao Logistica publicada no site [ slides, video |

» Na proxima aula teremos o nosso primeiro leste!

» 11: Regressao Logistica e Aprendizado de Maqguina

Ultima aula

» Funcoes de perda;

» Reqgressao Logistica.
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Plano de Aula

» Calculo para Otimizacao de RNAS
» Derivadas
» Derivadas parciais e vetor gradiente
» Regra da cadela
» Gradiente descendente
» Regra de atualizacao de pesos
» [axa de atualizacao

» Aplicacao em regressao logistica
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Resumo de Regressao Logistica

Entrada
Um exemplo x € R4 0.8 1
Saida X S N 3 y
A probabilidade de x serdaclassey = 1 b
y=Py=1|x,0<y<1
Hipotese
y=h(x)=o0o(w-x+b)
Funcao de Perda Treinamento

1 « L
L(h) = — - Z (y; log 9.+ (1 — y,) log (1 —§))) Encontrar valores de w e b que minimizam L !
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Gradiente Descendente

L(w)
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Dado um valor inicial w, atualizamos
iterativamente o valor de w na direcao de
descida mais ingrime de L a partir do ponto

(w, L(w)).

Como calcular a direcao do movimento?
Vetor gradiente VL(w)!



Vetor Gradiente

UF

L(w)

W

O gradiente de uma funcao multivariavel

L(w{,W,,...,w, ) éum vetor contendo suas
derivadas parciais:

oL
dwl

oL
V L — aW2
oL
aWd

O vetor VL(w) nos diz a direcao de subida
mais ingrime de L a partir do ponto (w, L(w)).



Derivadas A derivada de uma funcgao f(x) no ponto x = arepresenta a

inclinacao da reta tangente a essa funcao no ponto (a, f(a))

f(x) f(x) = 3x h = 0.001

‘ R atura— f(x + h) — f(x) X =2 Jx) =6
INclinacao = o = ; x+h=2.001 f(x+ h) =6.003
0.003 X =3 floy =15
6.003 —f~- : = =
‘ . 0.003 0001 . x+ h=5.001 Jx + h) = 15.003
6 """"" ; ‘l’
<a h = 0.001 df(x) . ,
- =3 —— Aderivadadef(x)nopontox =2¢3
dx Quando aplicamos uma variagao minuscula 2z emx, o quanto ela
‘ afeta o valor de f(x)
L Em calculo, essa variacao h é infinitamente pequena:
X
d +h) —
ol 0o fo) o fort ) = f)
dx h—0 h
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Derivadas

) fx) = x*
|
0 0 R s, ?
A . :i0.004
’ 2 2.001
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A derivada ¢

e uma fungao f(x) no ponto x = a representa a

inclinacao da reta tangente a essa funcao no ponto (a, f(a))

h = 0.001
x=2 fx) =4 dfr) _ 0.004 _
x+h=2001 flx+h) =4.004 dx  0.001
x=35 fx) =25 dfo _ 00010 _
x+ h=5.001 flx+ h) =25.010 dx 0001
df(x)  dx?
=—=2x
dx dx



Derivadas em Python

def f(x):
return Xskx2

def derivative(x):
return 2xx

def approx_derivative(f, x, h=0.001):
return (f(x+h) - f(x))/h

X = 3

da exact = derivative(x)

da_approx = approx_derivative(f,x)
print(da_exact, da_approx)
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DerivadaS Pa I‘CiaiS A derivada parcial de uma funcao multivariavel

fx(, %5, ...,x,), representa a taxa de variacao de
f(x{, %5, ...,x;) quando aplicamos uma minuscula variagao
h em apenas uma das variaveis x;.

fx, %) = X7+ x5

(x1,%) = (2, 5)

of(x;,x,)  oOx?  Ox?
vf C 2 =L 42 — 2y +0 =2 =2X2 =4
\ axl dxl axl
\ f‘
» h X f f df (xy, X,) 8)612 axg 040 , s 0
& — | = VU + = ZXH = —
3\ dXz dX2 aX2 2 2 X
X 0 vetor gradiente e definido pelas derivas parciais de Vf(x;, x,)
of(x;, )
2 Vi = | ™ =[] =4
PR g | T [2x,| T [10
0X5

10



Regra da Cadela

Para calcular a derivada

f(x) — (xz + 1)3 emos O

Funcao interna: i — df : dg
dg dx dg dx

g(x) =x*+1 — = 2x
dx

Funcao externa:
de

A derivada da funcao co

rivada da funcao exte

de uma funcao composta f(g(x)),

ue usar a regra da cadeia:

mposta f(g(x)) é o produto da

nafemrelagdo a g pela derivada da

3 df 9) ~ . 5
flg(x)) = g(x) Pl 3(g(x)) funcao interna g em relacao a x.
8
df df dg , ,
— T — 0 — — ° 2 —_ 2 2
ix dg dx 3(xc+ 1) - (Z2x) = 6x(x” + 1)
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Gradiente Descendente

L(w)
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Dado um valor inicial w, atualizamos
iterativamente o valor de w na direcao de
descida mais ingrime de L a partir do
ponto (w, L(w)).

w,—w,_;— VLW, ;)
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Taxa de Aprendizado

L(w)
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w,<—w,_— VLW, ;)

Essaregra de atualizacao de w nao tem controle sobre o
comprimento do vetor gradiente VL(w,_):

Gradiente muito grande
Convergéncia rapida, porem subotima!
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Taxa de Aprendizado

L(w)
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w,<—w,_— VLW, ;)

Essaregra de atualizacao de w nao tem controle sobre o
comprimento do vetor gradiente VL(w,_):

Gradiente muito pequeno
Convergéncia lenta e pode ficar presa em minimos locais!
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Gradiente Descendente

V L(w,)
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L(w)

-

01, 1,2 ,3) @)

owl

T)

Dado um valor inicial w, atualizamos
iterativamente o valor de w na direcao de
descida mais ingrime de L a partir do
ponto (w, L(w)).

w,<—w,_—aVLw,_)

onde @ € um hiper-parametro chamado
de taxa de aprendizado (/earning rate),
responsavel por controlar o comprimento
do vetor gradiente.
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Gradiente Descendente em Regressao Logistica

def gradient_descent(X, Y, T, 1lr):

for t in range(T):

Y _hat = logistic_regression(X, w, b)
dw, db = gradients(X, Y, Y_hat)
w — Lr % dw

W
b =Db - Llr x db

return w, b

Regressao Logistica

Z=w-Xx+0b
y=hx) =

l +e=

Funcao de Perda

ln
Lh=——§: log 9.
(h) nizl(y, gy

Gradientes

oL | R

T = - 2 Vi = yx;
i=1

n

oL 1 A
g—;izzl()’i Vi)

(I —y) log (1-=1))
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Proxima aula

A5: Regressao Logistica em Numpy

Aula pratica sobre implementacao de regressao logistica com Numpy.
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