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Definicao de regressao linear

Dado um conjunto de vetores {x,y} se pretende encontrar um fungdo tal
quey = f(x)+e
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Definicao de regressao linear
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Figure: C. E. Rasmussen & C. K. |. Williams, Gaussian Processes for Machine

Learning 1);5-;
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Teorema do limite central

O teorema do limite central da probabilidade afirma que dado um
conjunto X1, Xo, ..., X, de n varidveis aleatérias, entdo

lim Sy~ N (1, %) (1)

n grande

Assumimos ent3o

e~N(u,X) (2)
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Likelihood

A definicdo do modelo para o ruido junto com a definicdo da fun¢do f(x)
da origem ao conceito de likelihood

n
1 1(yi —x;'w)?
Popow) =TT ot =TT o ow (5%

1 1
P(y|x,w) = m exp <—20 2 ly — XTW|) = N(Xvagnzln)

A likelihood ¢ a distribuicao de probabilidade das observacdes dado o
modelo
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Inferencia bayesiana

A inferéncia bayesiana é baseada na distribuicdo de probabilidade posterior
sobre os parametros atavés do Teorema de Bayes

likelihood - prior

osterior = . —
P marginal likelihood

P(ylx, w) - P(w)
P(ylx)

Plylx) = [ Plylx,w)dw

P(wly,x) =

1
(wly,x) ~ N <0_2 Xy, >

n

A=oc2xxT + 271
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Inferencia bayesiana

Para realizar predicGes sobre os o vetor de entrada x* dados os vetores de
treinamento {x, y} aplicamos

P(FIx" %, y) = / P(F*Ix", w)P(wlx, y )dw

1
P(f*|x*,x,y) = N< 2x”‘TAle,x*TAlx*)
o

n
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O método dos processos gaussianos

Um processo gaussiano (unidimensional) é uma familia de varidveis
aleatédrias {f(x)}x € x, tal que qualquer cole¢do finita em um subconjunto
de {f(x)} tem uma distribuicdo conjunta gaussiana.

f ~ GP(1,X) (3)

Um processo gaussiano e definido unicamente pela de média p e pela
covariancia -



Funcao de Média

A funcdo de média define a tendéncia global da funcao f*, agindo -
principalmente - onde n3o existem muitos pontos de input

Predictive mean with length scale = 0.05

® Training data
—— Predictive mean
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Funcao de Média

Predictive mean and +2o range (wider view)
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Funcdo de Covariancia

A fun¢3o de covariancia calcula a similaridade entre dois pontos, definindo
o comportamento do ajuste principalmente em pontos locais

Predictive mean with length scale = 0.05

® Training data
—— Predictive mean
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Regressao bayesiana

Método dos processos gaussianos para regressao

Regression is used to find a function (line)
that represents a set of data points as closely
as possible

A Gaussian process is a probabilistic
method that gives a confidence
for the predicted function

Figure: https://distill.pub/2019 /visual-exploration-gaussian-processes/ =
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Regressao bayesiana

Método dos processos gaussianos para regressao

Regression is used to find a function (line)
that represents a set of data points as closely
as possible

A Gaussian process is a probabilistic
method that gives a confidence

for the predicted function

Figure: C. E. Rasmussen C. K. |. Williams, Gaussian Processes for Machine
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Regressao bayesiana

Método dos processos gaussianos para regressao

Regression is used to find a function (line)
that represents a set of data points as closely
as possible

A Gaussian process is a probabilistic
method that gives a confidence
for the predicted function
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Regressao bayesiana
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Regressao bayesiana
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Regressao bayesiana

Método dos processos gaussianos para regressao
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Regressao bayesiana

Apesar da independéncia de um modelo de regressao, os processos
gaussianos sdo muito dependentes de 3 fatores extremamente sensiveis

o Kernel
e Média

@ Hiperparametros
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Regressao bayesiana

Utilizarei os dados de parametro de Hubble

250 A

T T
w_hl}

50 4

Parametro de Hubble [kms~1Mpc~1]

:
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Regressao bayesiana

Para os dados de Parametro de Hubble, uilizarei duas médias:
o LCDM:

H(Z) = Ho\/Qmo(l + 2)3 + Qko(l + 2)2 + (1 — Qo — Qko)

o Zero:
H(z)=0
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Regressao bayesiana

O Kernel Matern é definido por

1—v o v o

r(v) p p

Onde
@ v é um parametro semi-inteiro
o [ é a fungdo gamma

@ K, é a funcido de Bessel modificada de ordem v
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Regressao bayesiana

Reconstrugdo para o Kernel Matern 3/2, com média LCDM

250 A
— Reconstrugao

Input
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Regressao bayesiana

Reconstrugdo para o Kernel Matern 3/2, com média Zero

250 =
—— Reconstrugdo
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Regressao bayesiana

Reconstrugdo para o Kernel Matern 9/2, com média LCDM
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Regressao bayesiana

Reconstru¢do para o Kernel Matern 9/2, com média Zero

250 A
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Regressao bayesiana

O Kernel Squared Exponential

U2
SE(x,x') = 0% exp (—“X%;(H>

Onde
@ o é o parametro de variancia

@ / é o parametro de escala
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Regressao bayesiana

Reconstrucdo para o Squared Exponential, com média Zero
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Regressao bayesiana

Reconstru¢do para o Squared Exponential, com média LCDM
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ncia Estatistica

psi(x,y)
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Figure: Resultado para os dados observacionais
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Figure: Resultado para o Kernel de Matern 1.5, com: média Zero
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