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Objetivos

1. Explorar nuestro primer algoritmo de aprendizaje
supervisado.

2. Recordar la notacion.

3. Establecer las ideas principales que rigen los modelos de
aprendizaje supervisado.
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Fuente: Cengage

Regresion Lineal Simple

Conjunto de datos

x = chirridos/segundo de un grillo = variable de entrada / caracteristicas
y = Temperatura en Farenheit = variable de salida / objetivo
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https://college.cengage.com/mathematics/brase/understandable_statistics/7e/students/datasets/slr/frames/frame.html
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Regresion Lineal Simple
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|[dea Principal

Conjunto de entrenamiento
X

(xl' yl)r ) (xnr yn)

Algoritmo de Aprendizaje

l

Nuevo WX Y Temperatura

Xi Yi
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iComo determinar h?

ho(x) = 6y + 61x
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Regresion Lineal con una variable

21



Formulacion del Problema

Suponiendo que modelamos por medio de una recta:
* Se pueden trazar infinitas opciones.

 iCual es la mejor?

e iCoOmo definimos la mejor?

e iCoOmo se determina?
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Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

he(x) = 0y + 6,x

N/

Parametros
del modelo

Problema: Determinar los mejores

valoresde 6,y 0.

Dependiendo de sus valores,
obtenemos diferentes funciones.



Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Actividad

Cada uno:

e Graficar hg(x) = 6, + 6,x con distintos parametros.
* Dibujar la grafica en el pizarron.



Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

|dea: Elegir 6y y 04 tales que
h(x) sealo mas cercanaay en
los datos de entrenamiento

(x,y).

Otra forma de interpretarlo:
minimizar la diferencia o el error
de h(x) respecto a los datos de
entrenamiento (x, y).
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Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

I Error
Vi — Vi

Error
Vi — ¥

Minimizar el error de todos los puntos:

1 n
min —— ) (he(x) — )2

0,6, 2M

/N

Valor que predice el
modelo
5} == he(x) == HO —+ 91X

Valor verdadero del
conjunto de datos

A esto se le conoce como funcidon de costo



Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Hipotesis o modelo:
y =hg(x) = 65+ 01x

Funcion de costo:

n

1

N — ) — v.)2

rer},lél o Z(he(xl) Vi)
i=

Para resumir:

e Esta funcion de costo se le conocer como
error cuadratico medio.

* Esto es un problema de optimizacion.

* En particular, se buscan los parametros
8o, 61 que minimicen la funcion de costo
propuesta.

e ¢Esla unica funcion de costo que se puede
usar? No, pero es la mas comun, sencilla
de usar y da buenos resultados.

e ¢Como se resuelve esto?



Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Actividad
Consideremos un modelo simplificado
hg(x) = 0,x

para modelar datos, y la funcion de
costo

n

1
T z(he(xi) —yi)*

=1

iCOmo se veria la funcion de costo con
distintos valores de 647

hg(x) = 01x

1 n
o™ ;(he (x) —y)?




Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Problema: Actividad
Determinar:
n
J= min = (hex) —y,)? 0o 1y
= min — Xi) — Vi
0o, 0, 2n = oM Vi 90~ 2n 2(6’0 + lel- — yi)z = (
- 0 i=1
Solucion: n
0 1 z(e +0 )2 =0
Determinar 06, 2n - 0Tt Ty =
d d -
/ =0 J =0

0 96,




Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Problema: Solucion:
| o=y — 01X
1 n
J = min - z(he(xi) — y;)* 8, = 2xi (Vi — )j)
0o, 01 i1 Z xi (_X'l — x)
donde
Solucién: , n
SRR
Determinar =
d d
600 691 _ 2
y = - Vi

o~
|
p—



Regresion Lineal — Resumen

Hipotesis o modelo:

y = hg(x) = 0y + 01x

Soluciones:

_2xi(yi — )

o1 = 2 x;(x; — %)

Funcion de costo:

n
1
: - ) — )2
r;}'lgrll o Z(he(xz) Vi)
i=1
Actividad

Con los datos de los grillos,
determinar la ecuacion de la recta
gue mejor se ajuste a los datos.



Regresion Lineal — Estimacion de Parametros

Tarea

Demostrar que ~
_2xi(i—y)
2 xi(x; — X)

2 =00 —Y)
Y —%)?

cz(zi—z") =0

01

es equivalente a

01

Nota:

para cualquier cy z. (¢Por qué?)



Estimacion de Parametros

* Este método analitico para estimar parametros es bueno.

* Desafortunadamente, se debe determinar de antemano. Una
computadora no puede calcular (facilmente) derivadas.

* Debemos utilizar métodos numéricos para acelerar el proceso de
determinar minimos globales*.

 Esta es una de las diferencias con el enfoque estadistico.



Gradiente Descendiente

Veamos cual es la idea del gradiente descendiente...



Gradiente Descendiente: iCOmo se ve en nuestro
problema?

90 (090 m 2(90 + Hlxl :Vl )

200+ 01x; —y;
=007

n

0, =060, —77<691 o 2(90 + 01x; — i) )

p (Z(Ho +01x; — J’i)xi)
= U1 =1

n




Gradiente Descendiente: iCOmo se ve en nuestro
problema?

1. Se eligen valores iniciales de 6, 6, al azar.
2. Repetir hasta convergencia:

200+ 01x; — }’i>

90=90—77( o

% (0p+01x; —yi)xi)
n

31=91—77(



Batch Gradient Descent

e Esta forma de Gradiente Descendiente se conoce como
Batch.

* Ya que en cada iteracion utiliza todos los puntos del conjunto
de datos.

* Existen otras versiones que utilizan solo un subconjunto de
los puntos, no todo.



Conclusiones

Optimizaciéon (minimizar
el error o costo)

Conjunto de datos

|

Entrenamiento del
Algoritmo

|

Funcion de Costo

;l

* Vieja confiable de calculo
* (Batch) Gradient Descent

I
Modelo que
«Aprendido»



Para finalizar...

iFelicidades! Acaban de aprender su
primer método de aprendizaje
supervisado.

* Un algoritmo clasico de Ia
estadistica desde la perspectiva del
ML.

 Un método numérico para
optimizar.

° La idea detra’s del fl ujo de IOS ‘E_stafotodeAutordesconocidoestébajolicenciaCCBY—NC
métodos de aprendizaje
supervisado.
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https://www.pngall.com/congratulation-png
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/

Fin de la presentacion

iGracias por su preferencia!




