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Em muitos problemas reais temos varias covaridveis.

Um modelo de regressao linear simples que usa todas elas pode ter
performance preditiva muito ruim, pois com ele é necessario
estimar muitos coeficientes, além de que muitas vezes certas
covaridveis influenciam muito pouco na varidvel resposta.

Devemos entdo selecionar qual o melhor subconjunto de
covaridveis para ser utilizado.

Como visto nas aulas anteriores, podemos, para cada modelo,
estimar o risco R(g), e buscar aquele com menor risco.

Quando ha muitas covaridveis, esse procedimento leva tempo
demais.

)

28



Resumindo

Vimos duas alternativas para contornar esse problema.
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Resumindo

Vimos duas alternativas para contornar esse problema.

Método 1: Usamos uma heuristica para buscar o melhor modelo.
Aqui, estudamos o forward stepwise, no qual comegamos avaliando
o risco do modelo que sé tem intercepto, e entdo passamos a
tentar inserir apenar uma covaridvel por vez. Buscamos sempre a
varidvel que minimiza o risco estimado.

28



Resumindo
Método 2: Mudamos a penalizagdo usada. Aqui vimos o lasso, que
ao invés de buscar

n P
arg r};'sn D i—Bo—Bra—... = Bpp) +AD_1(8 #0),
=1

j=1

buscamos por

n P
arg mﬁi” Z(YI —Bo—B1x1 — ... — Bpxp)® + A Z |8j]
i=1

J=1
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Método 2: Mudamos a penalizagdo usada. Aqui vimos o lasso, que
ao invés de buscar

n P
arg rRI_Q ;(YI —Bo—Pix1—...— Bpxp)2 + A Zl]le 7 0)7
= J=
buscamos por
n P
arg mbi” Z(YI —Bo—B1x1 — ... — Bpxp)® + A Z |8j]
i—1 j=1
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Resumindo
Método 2: Mudamos a penalizagdo usada. Aqui vimos o lasso, que
ao invés de buscar

n P
arg rRI_Q ;(YI —Bo—Pix1—...— Bpxp)2 +A ZIH(BJ 7 0)7
= J=
buscamos por
n P
arg mbi” Z(YI —Bo—B1x1 — ... — Bpxp)® + A Z |8j]
i=1 J=1

Balanco entre EQM baixo e coeficientes pequenos.

A em geral é escolhido por validagdo cruzada.
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» E extremamente rapido achar 3 para todos os A
simultaneamente (algoritmo lars)

» A solugdo induzida por ele possui muitos zeros (i.e., o vetor
é esparco). Assim, o modelo resultante é de facil
interpretacdo.
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O balanco viés-variancia

E[(Y -&(X))*|X =x]

6/28



O balanco viés-variancia

E[(Y —8(X))*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]

6 /28



O balanco viés-variancia

E[(Y —8(X))*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]

» V[Y|X = x] é a varidncia intrinseca da varidvel resposta, que
n3o depende da funcdo g, assim n3o pode ser reduzida.

6/28



O balanco viés-variancia

E[(Y —8(X))*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]

» V[Y|X = x] é a varidncia intrinseca da varidvel resposta, que
n3o depende da funcdo g, assim n3o pode ser reduzida.

> (r(x) — E[g(x)])? é o viés do estimador g

6/28



O balanco viés-variancia

E[(Y —8(X))*| X = x] = V[Y|X = x]+(r(x) — E[g(x)])*+V[g(x)]

» V[Y|X = x] é a varidncia intrinseca da varidvel resposta, que
n3o depende da funcdo g, assim n3o pode ser reduzida.

> (r(x) — E[g(x)])? é o viés do estimador g

» V[g(x)] é sua variancia
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Nesta aula: Introducdo a métodos ndo paramétricos

~
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Até agora, nos restringimos a métodos paramétricos para estimar

r(x).
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Até agora, nos restringimos a métodos paramétricos para estimar

r(x).

Em outras palavras, nossos estimadores sempre possuiam um
nimero finito de pardmetros a serem estimados

Ex:
r(x) = Bo + Bix

r(x) = Bo + Bix + Box?
r(x) = Bo + Bix1 + Pixz

Métodos paramétricos muitas vezes sao muito restritivos e
simplistas para criar boas fungdes de predicao.

Ex: a relacdo entre duas varidveis nao é bem descrita por uma
relacdo linear
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; muito popular em aprendizado de
maquina: KNN
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; muito popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=1
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; muito popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=2
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; muito popular em aprendizado de
maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=3
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Método dos k Vizinhos Mais Proximos

Benedetti, 1977 e Stone, 1977; muito popular em aprendizado de

maquina: KNN

Motivacdo muito diferente: médias locais

K=30
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Formalmente:

r(x) = Z Yis

X ENX

onde N € o conjunto das k observacdes mais préximas de x, i.e.,

Ny = {ie{l,...,n} Hd(xi,x) < dxk}

d*: distancia do k-ésimo vizinho mais préximo de x a x.
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Formalmente:

r(x) = Z Yis

X ENX

onde N € o conjunto das k observacdes mais préximas de x, i.e.,

Ny = {ie{l,...,n} s d(x;,x) < df}
d*: distancia do k-ésimo vizinho mais préximo de x a x.

Usualmente utilizamos a distancia Euclidiana.
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Como escolher k7 Validagao cruzadal

Score valldacao Cruzada
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Como escolher k7 Validagao cruzadal

Qual se papel no balanco viés-variancia?
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Esperanca de Vida (anos)

Esperanca de Vida (anos)

T T T T T T
0e+00 20404 4e+04 6e+04 8e+04 16405

PIB Per Capita ($)

(e) Séries

Riscos estimados: 31.15 e 31.45

T T T T T
20404 4e+04 6e+04 8e+04 1e+05

PIB Per Capita ($)

(f) KNN

KNN ¢é simples e frequentemente funciona muito bem.
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Riscos estimados: 31.15 e 31.45
KNN ¢é simples e frequentemente funciona muito bem.

Contudo, é necessario guardar todas as observacGes para se fazer
predicoes
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Nadaraya-Watson

Nadaraya (1964) e Watson (1964). Variagdo do KNN.
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Nadaraya-Watson

Formalmente:
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Nadaraya-Watson

Formalmente:

K(x, x;)
wi(X) = =——7———~
I( ) Z‘/n::[ K(X, xl_)v
onde K(x,x;) é um kernel usado para medir a similaridade entre as
observacoes.
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Nadaraya-Watson

Formalmente:

(x) — K(x,x;)
wi(x) Zle K(X,X,‘)’

onde K(x,x;) é um kernel usado para medir a similaridade entre as
observacoes.

» K(x,x;) =I(d(x,x;) < h) (kernel uniforme)

-1 dz(x7xf) :
» K(x,xi) = (V2rh?)"‘exp o (kernel Gaussiano)
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)

h=0.05
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)

h=0.1
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)

h=0.2
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)

h=0.5
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Nadaraya-Watson

Kernel Uniforme: K(x,x;) = I(d(x,x;) < h)
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Nadaraya-Watson

h: banda; balanco viés-variancia
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Nadaraya-Watson

h=0.15 h=0.15

(a) Kernel uniforme (b) Kernel Gaussiano

Tipicamente o kernel n3o influencia muito
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Conhecido de vocés.

[e.9]
r(x) = E Bix'
i=0
Nimero infinito de pardmetros = é um método n3o paramétrico.

/
Na prética temos que usar r(x) = Zﬁixi
i=0
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Conhecido de vocés.

[e.9]
r(x) = ZB;X’

i=0
Nimero infinito de pardmetros = é um método n3o paramétrico.

/
Na prética temos que usar r(x) = ZB;X’
i=0

Escolhemos | por validacao cruzada.
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Importante

Notagdo: quantidades como / (regressdo polinomial), k (nearest
neighbors), h (Nadaraya-Watson), A (lasso) sdo chamados de

tuning parameters.
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Importante

Notagdo: quantidades como / (regressdo polinomial), k (nearest
neighbors), h (Nadaraya-Watson), A (lasso) sdo chamados de
tuning parameters.

Em geral, eles controlam o tradeoff entre viés e variancia.
Ex:

| grande: viés baixo, varidncia alta; / pequeno: viés grande,
variancia pequena

A pequeno: viés baixo, variancia alta; A grande: viés grande,
variancia pequena

26
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No R

K-NN: fun¢do knn.reg no pacote FNN
Alternativa: implemente seu método! Dicas:

Use rdist do pacote fields para calcular distancias (muito mais
rapido);

Use sort(...,index.return=TRUE)$ix[1:k] para buscar os k
vizinhos mais préximo

Se seu banco de dados for muito grande, considere usar k-d trees
(uma forma mais répida de se calcular os vizinhos mais préximos)

Regressdo polinomial: Vocés ja sdo experts :)



Resumo da Aula:
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Préoxima Aula: Manipulando Documentos de Imagem e Texto
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