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Ejercicio 1: regularizacién con weight decay

Puntos generados para aprender los parametros
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Ejercicio 1: regularizacién con weight decay

La funcién de costo que se minimiza mediante el criterio de minimos cuadrados es:

1
w* = argmin Ej,(w) = argmin NHXW —v|?

wceRd+1 weRd+1

Universidad de la Repiblica FuAA Practico 4 4/ 18



Ejercicio 1: regularizacién con weight decay

La funcién de costo que se minimiza mediante el criterio de minimos cuadrados es:

1
w* = argmin Ej,(w) = argmin NHXW —v|?

wceRd+1 weRd+1

 Solucién cerrada

Universidad de la Repiblica FuAA Practico 4 4/ 18



Ejercicio 1: regularizacién con weight decay

La funcién de costo que se minimiza mediante el criterio de minimos cuadrados es:

1
w* = argmin Ej,(w) = argmin NHXW —v|?

wceRd+1 weRd+1
+ Solucién cerrada
~1
w* = X'y = (XTX) " X"y
La funcién de costo que se minimiza para implementar weight decay:

A
w* = argmin  Eyyg(w) = argmin  Ej, (w) + 2 wTw
weRIH weRd+1 N
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Ejercicio 1: regularizacién con weight decay

La funcién de costo que se minimiza mediante el criterio de minimos cuadrados es:

1
w* = argmin Ej,(w) = argmin NHXW —v|?

wceRd+1 weRd+1
+ Solucién cerrada
~1
w* = X'y = (XTX) " X"y
La funcién de costo que se minimiza para implementar weight decay:

A
w* = argmin  Eyyg(w) = argmin  Ej, (w) + 2 wTw
weRIH weRd+1 N

Consigna: Hallar la solucién cerrada en este caso e implementarla (regresion  Ridge())
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje

Puntos generados para aprender los parametros
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje

« Implementar transformacion _polinomica()
« Utilizar regresion _lineal() del Ejercicio 1

« Mostrar el resultado de aplicar el modelo a un conjunto de datos de validacién
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 2: curvas de aprendizaje
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Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada
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Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

« Utilizar regresion _Ridge() del Ejercicio 1
+ Implementar comparar _regularizaciones()

— transformacion__polinomica() (ya implementado)
— regresion_Ridge() (ya implementado)

Universidad de la Repiblica FuAA Practico 4 10 / 18



Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

» En la regresién de Ridge se minimiza el error aumentado

A
Eaug(w) = Ein(w) + NWTW

N A
E wiz, — )/n + —wlw
— N

N

1 A
N(ZW —y)(Zw —y) + NWTW
1

N(WTZTZW —2wTZTy +yTy) + I>\\/W w

« Usando que

Vw(WwTAw) = (A+AT)w, Vu(wTb) =b, Vy(wTw) = 2w
« Se obtiene

w* = (ZTZ + \)~1ZTy
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Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

def regresion_Ridge(X, y, reg, regularizar_bias=False):

Implementa la solucion cerrada de la regresion de Ridge. En esta variante se
permite elegir si se desea regularizar el bias (coeficiente w _0) o no.
Entrada:

X: matriz de tamano Nx(d+1)

y: valores objetivo

reg: coeficiente que multiplica al término de regularizacion

regularizar bias: variable booleana que indica si se regulariza el término

de bias o no.

Salida:

w_reg: parametros encontrados mediante la regularizacion de Ridge

# Si no se regulariza el coeficiente w @ se pone el elemento [0,0]
# de la matriz identidad a cero
reg_matrix = np.identity(X.shape[1])
if not regularizar bias:
reg_matrix[@,0]=0

AEpAAERAAAHY EMPIEZA ESPACIO PARA COMPLETAR CODIGO #E####H#AFH#HFRAHAE

#w reg =

HEpAAERAAHY TERMINA ESPACIO PARA COMPLETAR CODIGO #E###FH#AFHAHFCAHAE

return w_reg




Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

def regresion Ridge(X, y, reg, regularizar_bias=False):

Implementa la solucion cerrada de la regresion de Ridge. En esta variante se
permite elegir si se desea regularizar el bias (coeficiente w_0) o no.
Entrada:

X: matriz de tamafio Nx(d+1)

y: valores objetivo

reg: coeficiente que multiplica al término de regularizacion

regularizar bias: variable booleana que indica si se regulariza el término

de bias o no.

Salida:

w_reg: parametros encontrados mediante la regularizacion de Ridge

# 51 no se regulariza el coeficiente w_@ se pone el elemento [0,8]
# de la matriz identidad a cero
reg_matrix = np.identity(X.shape[1])
if not regularizar bias:
reg_matrix[0,0]=0

FEERSARAARA Y EMPIEZA ESPACIO PARA COMPLETAR CODIGO ######FARBAHHHBHANE

# w_reg =
w_reg = np.linalg.inv(X.T @ X + reg * reg matrix) @ X.T @ y

#HEABHAFAABAH#H TERMINA ESPACIO PARA COMPLETAR CODIGO ######HHABHAAHAHHSS

return w_reg




Efecto de regularizar el bias
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Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

Modelo es un polinomio de grado 1
(solucién cerrada)
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Ejercicio 3: regresion polindmica regularizada

Modelo es un polinomio de grado 10

o (solucién cerrada)

+  puntos originales
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

+ Implementar regresion lineal SGD()
+ Se deberan contemplar los siguientes casos:
— Sin regularizacién
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

+ Implementar regresion lineal SGD()
+ Se deberan contemplar los siguientes casos:
— Sin regularizacién

— Regularizacion de Ridge

Eaug = Ejp + ERidge

A d
- ln"‘Elz:;WF
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

+ Implementar regresion lineal SGD()
+ Se deberan contemplar los siguientes casos:
— Sin regularizacién

— Regularizacion de Ridge

Eaug = Ejp + ERidge
d
A >
=Lin+ E ; w;

— Regularizacion de Lasso

Eaug = E/n + ELasso

d
= in+/\Z|Wi|
i—1
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

Modelo es un polinomio de grado 1

(solucion iterativa) Evolucion de la norma de los pesos
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

Modelo es un polinomio de grado 3

(solucion iterativa) Evolucion de la norma de los pesos
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

Modelo es un polinomio de grado 4

(solucién iterativa)

Evolucién de la norma de los pesos
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Ejercicio 3: regularizacion mediante descenso por gradiente estocastico

Modelo es un polinomio de grado 12
(solucion iterativa) Evolucion de la norma de los pesos
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O Ejercicio 4: Prediccion del valor medio de las casas
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Ejercicio 4: prediccién del valor medio de las casas

Distribuciéon geogréafica de los valores de las casas
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Ejercicio 4: prediccién del valor medio de las casas
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