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Three ways of modelling

O Modelling 775 datapoints -

S regensburg_pediatric_appendicitis
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What is good model?

[0 Look at the validation curve

Validation Curve Schematic

model score —
«—— High Bias

«—— High Variance —

' model complexity —
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What is good model?

] Look at the RMSE

Theoretical bias-variance tradeoff

— Bilas”™2

- Variance

--=- Total error
Irreducible error

Error

-
p—_—

Underfitting \_ - Overfitting

Model complexity

Courtesy Joseph Santarcangelo & Jeff Grossman



Bias versus Variance

Low variance High variance

Low bias

High bias

Courtesy Joseph Santarcangelo & Jeff Grossman



High-bias model

O R’ : measures the proportion of variability in Y
explained by the regression model.

i High-bias medel: Underfits the data
training score: B =0.70
iz validation score: R==0.74
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High-variance model

: measures the proportion of variability in Y

explained by the regression model.

High-variance model: Overfits the data

training score: 7% = 0.98 Negative R2 .
1z validation score: #- = -1 8e+0 )
you better could
® , ol have taken
; L °ts the mean()

High variance

)




What is good model?

O How could you improve the model?

\alidation Curve Schematic

«—— High Bias

model score —

— High Variance —

model complexity —

O Use a more complicated / more flexible model
O Use a less complicated / less flexible model
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Control complexity

[0 Does a hyperparameter a exist
which tunes the complexity?

Validation Curve Schematic

model score —
«— High Bias

4 — High Variance —

model complexity —

O For linear regression it does:
0 Rldge a
» LLasso a




Orlgln Of Fit(X_train, y_train)

Introduction to Machine Learning

APPENDICE.
Sur la Méthode des moindres quarrés.

Diss 1a plupart des questions ot il s’agit de lirer des mesures
données par l'observation , les résnltats les plus exacts qu'elles
peuvent offrir, on est presque tonjours conduit 4 un systéme
d’équations de la forme
E=a+bx+ecy + fz+ &e

dans lesquelles @, b, ¢, f, &c, sont des codfficiens connus ,
qui varient d’une équation a lautre, et x, #, z, &ec. sont des
inconnues qu'il faut délerminer par la condition que la valeur
de E se réduise, pour chaque équation, # une guantilé ou nulle
vu tres-pelite. ’

5il'on a aulant d’équations que d'inconnues x, y, =z, &c. ,
il w’y a ancune difficulté pour la délermination de ces incon-
nues, et on peat rendre les erveurs E absolument nulles. Mais
le plus souvent, le nombre des équations est supérieur
eclui des inconnues, et il est impossible d’anéantir toutes les
erreurs.

Dans cetle circonstance , qui est celle de la plapart des pro-
blémes physiques et astronomiques, ou I'on cherche & déter-
miner quelques €lémens importans, il enire nécessairement de
Parbitraire dans la distribution des erreurs, et on ne doit pas
s'attendre que toutes les hypothéses conduiront exactement anx
mémes résultats ; mais il fant sur-tout faire en sorte que les
erreurs extrémes, sans avoir égard a leurs signes, soient ren-
fermees dans les limites les plas étroiles qu'il est possible,

De tous les principes qu'on peat proposer pour cet objet ,
je pense qu'il n'en est pas de plus général, de plus exact, ni
d’one application plas facile que celui dont nous avons fait
usage dans les recherches précédentes » ¢l qui consiste i rendre

“least square method”

Simple

linear model

y=a+ Bz

Several points with error e

¥ = o+ o + &

Errore; should be as small as possible
Ei =y — o — Pu;.

Minimize the sum of all errors «;

L]

362 =3 (w - fr).

i=1 i=l1
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Ridge — additional constraints

Origin of fiteerain, y_train) © “least square method” extended

— Simple Ridge

PPE N E :
A LD 11 linear model

Sur la Méthode des moindres quarrés.
y=a+ pfz
Diss 1a plupart des questions ot il s’agit de lirer des mesures . .
données par Pobservation , les résultats les plus exacts gqu'elles S 1 h :
peuvent offrir, on est presque toujours conduil 4 un sg;-‘slﬁme cvera pOlntS Wlt CITOr E
d’équations de la forme
E=a+bx+ecy + fz+ &e y-i:&i'ﬁm-i b Es.

dans lesquelles @, b, ¢, f, &c, sont des codfficiens connus , .

ui varient d’une équation i lantre, et x, #, z, &c. sont des E _ h ld b 11 bl
?nconnues qu'ilfaulfldélerminer par la coud{[ion,que Ia valenr ITor i snou C as sma as pOSSI C
de E se réduise, pour chaque équation, # une guantilé ou nulle
vu tres-pelite. ’ i

5il'on a aulant d’équations que d'inconnues x, y, =z, &c. , Ey =1 —x— .B*T't' -
il w’y a ancune difficulté pour la délermination de ces incon-
nues, et on peat rendre les erveurs E absolument nulles. Mais o e .
le plus souvent, le nombre des équations est supérieur Mlnlmlze the IOSS
eclui des inconnues, et il est impossible d’anéantir toutes les
errcurs.

Dans cetle circonstance , qui est celle de la plupart des pro- n g
blémes physiques et astronomiques, ou I'on cherche & déter-
miner quelques €lémens importans, il enlre nécessairement de L2 — E é\z _I_ E W2
Parbitraire dans la distribution des erreurs, et on ne doit pas l ]
s'attendre que toutes les hypothéses conduiront exactement anx . -
mémes résultats ; mais il fant sur-tount faire en sorte que les =1
erreurs extrémes, sans avoir égard a leurs signes, soient ren-
fermees dans les limites les plas étroiles qu'il est possible,

De tous les principes qu'on peat proposer pour cet objet ,
je pense qu'il n'en est pas de plus général, de plus exact, ni
d’one application plas facile que celui dont nous avons fait

usage dans les recherches préeédentes, ct qui consiste i rendre L2 Reg u Ia rlzatlon

J=1
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L.asso — additional constraints

Origin of fiteerain, y_train) © “least square method” extended

- Simple Lasso(a) -

P E j_ 2 1Y *
APPERDLCE linear model

Sur la Méthode des moindres quarrés.
y=a+ pfz
Diss 1a plupart des questions ot il s’agit de lirer des mesures . .
données par Pobservation , les résultats les plus exacts gqu'elles S 1 h 1T :
peuvent offrir, on est presque tonjours conduit 4 un systéme evera pOlntS lt e Or %
d’équations de la forme
T ¥ = a+ Bz + &

dans lesquclles a, b, ¢, f, &e, sont des cofficiens connus , .
qui varient d’une équation a lautre, et x, #, z, &ec. sont des _ h ld b m 11 p bl
inconnues qu'il faut délerminer par la condition que la valeur Error i shou €ass d das 0SS1 c
de E se réduise, pour chaque équation, # une guantilé ou nulle
ou trés-pelile. y -

5il'on a aulant d’équations que d'inconnues x, y, =z, &c. , Ey =1 —x— ﬁmi .
il w’y a ancune difficulté pour la délermination de ces incon-
nues, et on peat rendre les erveurs E absolument nulles. Mais o« . . h
le plus souvent, le nombre des équations est supérieur Mlnll N1Z¢C t c IOSS
eclui des inconnues, et il est impossible d’anéantir toutes les
errcurs.

Dans cetle circonstance , qui est celle de la plapart des pro-

n g
blémes physiques et astronomiques, ot I'on cherche i déter-
miner quelques €lémens importans, il enlire nécessairement de _ a2
Parbitraire dans la distribution des erreurs, et on ne doit pas L1 —_ gl + a W]
=1 j=1

s'attendre que toutes les hypothéses conduiront exactement anx
mémes résultats ; mais il fant sur-tount faire en sorte que les
erreurs extrémes, sans avoir égard a leurs signes, soient ren-
fermées dans les linites les plus étroiles qu'il est possible,

De tous les principes qu'on peat proposer pour cet objet ,

je pense qu'il n'en est pas de plus général, de plus exact, ni hyperpa rameter

d’one application plus facile que celui donl nous avons fait

usage dans les recherches préeédentes, ct qui consiste i rendre L 1 Reg u Ia rlzatlon
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Orlgln Of Fit(X_train, y_train)

Ridge — additional constraints

APPENDICE.
Sur la Méthode des moindres quarrés.

Diss 1a plupart des questions ot il s’agit de lirer des mesures
données par l'observation , les résnltats les plus exacts qu'elles
peuvent offrir, on est presque tonjours conduit 4 un systéme
d’équations de la forme
E=a+bx+ecy + fz+ &e

dans lesquelles @, b, ¢, f, &c, sont des codfficiens connus ,
qui varient d’une équation a lautre, et x, #, z, &ec. sont des
inconnues qu'il faut délerminer par la condition que la valeur
de E se réduise, pour chaque équation, # une guantilé ou nulle
vu tres-pelite. ’

Silon a aulant déquations que d'inconnues «x, y, =, &c.,
il w’y a ancune difficulté pour la délermination de ces incon-
nues, et on peat rendre les erveurs E absolument nulles. Mais
le plus souvent, le nombre des équations est supérieur
eclui des inconnues, et il est impossible d’anéantir toutes les
erreurs.

Dans cetle circonstance , qui est celle de la plapart des pro-
blémes physiques et astronomiques, ou I'on cherche & déter-
miner quelques €lémens importans, il enire nécessairement de
Parbitraire dans la distribution des erreurs, et on ne doit pas
s'attendre que toutes les hypothéses conduiront exactement anx
mémes résultats ; mais il fant sur-tout faire en sorte que les
erreurs extrémes, sans avoir égard a leurs signes, soient ren-
fermées dans les linites les plus étroiles qu'il est possible,

De tous les principes qu'on peat proposer pour cet objet ,
je pense qu'il n'en est pas de plus général, de plus exact, ni
d’one application plas facile que celui dont nous avons fait
usage dans les recherches précédentes » ¢l qui consiste i rendre

“least square method” extended

Simple Ridge()

linear model

y=a+ Bz

Several points with error e

y; = o+ Pz + &

Errore; should be as small as possible

Minimize the loss

n
L2=zéi2+a w}
i=1 j=1
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Target

~.
I Mm I
~

—.
-

Polynomial linear regression

4 Polynomial(s) 5 Polynomial(s) 6 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66 train score: 0.61 test score: 0.66 train score: 0.61 test score: 0.66
100 4 —— Model predictions

100 - _— 100 A

Training data/target -
Test data/target

S S ity 80 - o
i o 60
60 1 g 60 i
C E ol
40 - 40 -
201
20
20 4
0_
0:0 2:5 5.'0 7.'5 10'.0 12'.5 15'.0 17I.5 OTO 2:5 5.'0 7.'5 10'.0 12'.5 15'.0 17'.5 O.TO 2?5 5.'0 7.]5 16.0 12‘.5 15'.0 1‘;.5
Feature Feature Feature
2.91 2.23 16.6
7.12 2.47 161.7

print("sum weights for grade 4: ", sum(abs(reg4.coef )))
print("sum weights for grade 5: ", sum(abs(reg5.coef )))
print("sum weights for grade 6: ", sum(abs(reg6.coef )))

print("\n")
print("sum weights”*2 for grade 4: ", sum(reg4.coef_**2))

print("sum weights”2 for grade 5: ", sum(reg5.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 6: ", sum(reg6.coef _**2))



12! -

10 -

Polynomial linear regression

Polynomial weights w;

A B Polynome grade 4
» Polynome grade 5
A Polynome grade 6
o
(] A
- 2 S A
A
1 2 3 > 6

9

g
Dwl Dow
j=1

j=1

291/ 712
2231 247
16.6 / 161.7
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2.0

L5 #

1.0

0.5

0.0 -

Reduce weights with Ridge

Polynomial weights w;

>R

m»

Polynome grade 4
Polynome grade 5
Polynome grade 6

g g
Dwl Dow
j=1 j=1

-/ 3.61
-/ 0.40
-/0.79
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Target

Polynomial linear regression with Ridge

4 Polynomial(s) 5 Polynomial(s) 6 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66 train score: 0.61 test score: 0.66 train score: 0.61 test score: 0.66
100 4 — Ridge Model predictions 100 - . e 100 -
Training data/target . '
Test data/target : BN
80 - . 80 - e — 80 - .
2 '_._. - ™
e e
= =
\o:e/{fs 50 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 00 25 50 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 0.6\2?{ 50 7.5 10.0 12.5 15.0 17.!
Feature Feature Feature
Z|Wj| - - _
j=1
g
ZW'Z 7.12 - 3.61 2.47 - 0.40 161.7 > 0.78
J

print("sum weights for grade 4: ", sum(abs(reg4.coef )))
print("sum weights for grade 5: ", sum(abs(reg5.coef )))
print("sum weights for grade 6: ", sum(abs(reg6.coef )))

print("\n")

print("sum weights”*2 for grade 4: ", sum(reg4.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 5: ", sum(reg5.coef_**2))

print("sum weights”2 for grade 6: ", sum(reg6.coef _**2)) 17



0.25 1

0.20 A

0:15 4

0.10 -

0.05 -

0.00 -

If there

Reduce weights with Lasso

S

Polynomial weights w;

J

g
il > w?
1 j=1

o m Polynome grade 4 028/ -
»  Polynome grade 5 024/ -
2 A Polynome grade 6
0.25/ -
& & = A A A
0 1 2 3 4 5 6

is a group of highly correlated variables,
selects one variable from a group and ignore the others

18



Target

Polynomial linear regression with Lasso

4 Polynomial(s)

5 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

train score: 0.61 test score: 0.66

100 41 —— Lasso Model predictions 100 -
Training data/target
Test data/target
80
T 60
kS
40
20 A
0.'0 2:5 5.I0 7.I5 16.0 12I.5 15I.0 17|.5 0:0 2.I5 5.I0 7.'5 10I.0 12I.5 1f;.0 17'.5
Feature Feature
g
2l 2.91 > 0.28 2.23 > 0.24
J;l _ _
Yo
= print("sum weights for grade 4: ", sum(abs(reg4.coef )))

print("sum weights for grade 5: ", sum(abs(reg5.coef )))
print("sum weights for grade 6: ", sum(abs(reg6.coef )))

print("\n")

print("sum weights”*2 for grade 4: ", sum(reg4.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 5: ", sum(reg5.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 6: ", sum(reg6.coef _**2))

Target

6 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

100 A

7.5

25 5.0 10I.0 12|.5 15'.0 17I.5
Feature
16.6 > 0.25

19




Reduce weights with ElasticNet

Polynomial weights w; ]ZJWA ZW
| o m Polynome grade 4 0.29/ 0.08
® Polynome grade 5 026/ 0.06
0.25 - A A Polynome grade 6 0.26/0.07
0.20 A
0.15 -
0.10 -
0.05 4
0.004 = & & & A &
0 1 2 3 4 5 6

optimizes the Loss-function with includes botk@& L2
L1+L2 Regularization




Target

Polynomial linear regression with ElasticNet

4 Polynomial(s)

5 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

train score: 0.61 test score: 0.66

100 41 —— Lasso Model predictions 100 -
+ Training data/target
Test data/target
80 A
$ se ) .
& 601 =
S
40
20

7.5 10.0 12.5 15.0 175 7.5

00 25 5.0 10I.0 12l.5 1!";.0 17'.5
Feature Feature
lewjl 2.91 2> 0.29 2.23 2 0.26
Z 2 7.12 > 0.08 2.47 > 0.06
jzle print("sum weights for grade 4: ", sum(abs(reg4.coef )))

print("sum weights for grade 5: ", sum(abs(reg5.coef )))
print("sum weights for grade 6: ", sum(abs(reg6.coef )))

print("\n")

print("sum weights”*2 for grade 4: ", sum(reg4.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 5: ", sum(reg5.coef_**2))
print("sum weights”2 for grade 6: ", sum(reg6.coef _**2))

Target

6 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

100 A

7.5 10.0 125 15.0 17.5
Feature

16.6 - 0.26
161.7 - 0.07
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Three regulization models

[0 Which one to choose?

O Lasso /L1 Regularization
O Ridge / L2 Regularization
O Elastic Net / L1 + L2 Regularization

22



Lasso / L1 Regularization

[0 Benefits:

» Creates sparse models - unnecessary features don't
contribute to their prediction

» Can speed up inference (in NNs)

O Disadvantages:
» Doesn’t work well 1n a high-dimensional cases
» Unnecessary when you already did Feature Selection

= When the prediction 1s “smeared out” over several
correlated features, you can loose essential information.

273



Ridge / L2 Regularization

O Benefits:
» Reduces the weights, but doesn’t force them to zero

= Works well for high-dimensional data with many
correlated features

O Disadvantages:

» The result 1s hard to interpret, with all (correlated)
features contributing a tiny bit to the prediction.

24



Elastic Net / L1 + L2 Regularization

O Benefits:
» Very robust
= Works well if the result is close to Lasso or Ridge

O Disadvantages:
» Can introduce unnecessary extra bias

» Additional hyperparameter

25



Best regularization choice

O If you prepared your data well (normalization & feature selection)

»« No regularization 1s needed

O If your dataset is already very sparse

= Choose Ridge / L2 regularization

O If your dataset is large with many correlations

= Choose Ridge / L2 regularization

O If your dataset is dense with many uncorrelated features

= Choose Lasso / L1 regularization

O If you don’t know
= Choose ElasticNet / L1 + L2 regularization

Christiaan Versloot,

26



regularization in NNs

O In NNs overfitting is a real problem

xlx_.o\o-o
*2 ooo
4000
Xa 1w )

27



regularization in NNs

O In NNs overfitting is a real problem

0 Dominant node ‘

28



regularization in NNs

O In NNs overfitting is a real problem

O Dropout of dominant node O

20



regularization in NNs

O In NNs overfitting is a real problem

O L2 regularization of the dominant node (“smeared out™)



regularization in NNs

O In NNs overfitting is a real problem

O L1 regularization can simplify the network

31



What is good model?

O How could you improve the model?

\alidation Curve Schematic

«—— High Bias

model score —

— High Variance —

model complexity —

O Use a more complicated / more flexible model
O Use a less complicated / less flexible model

Page 363
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What is good model?

O Variance in the model predictions

SVM models trained on independent training data samples
©

e Data
—— Model 1
— Model 2
— Model 3
——— Model 4
—— Model 5
—— Model 6

Target

°‘/
5

3
Feature

O If the curves align the remaining variance in data

[ If there are differences at between the curves,
model variance still exist

Courtesy Joseph Santarcangelo & Jeff Grossman
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What is good model?

O Aggregate multiple models to reduce model variance

SVM models trained on independent training data samples

-4 e Data
—— Model 1

—— Model 2
— Model 3
—— Model 4
—— Model 5
—— Model 6

Feature

[0 Bootstrap aggregating or bagging
[0 Mitigate overfitting on data

Courtesy Joseph Santarcangelo & Jeff Grossman



What is good model?

] Balance

Theoretical bias-variance tradeoff

— Bilas”™2

- Variance

--=- Total error
Irreducible error

S -
D | Underfitting \_ " s Overfitting
.
Model complexity
E—) <
Feature Engineering Generalization

Courtesy Joseph Santarcangelo & Jeff Grossman
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Introduction to Machine Learning

Building a predictive model 1s a circular process.

Problem Definition

Model Deployment

1. Organization

Model Deﬁvélopmeﬁf

and Evaluation

Data C_pllection

Data Preparation

Expertise * Depends on the organization
e Interpret the information in the right way

36



Expert knowledge

Weight Percentile

100

Healthy weight is ) Variation is
between 5th and 85th £ o s to be expected
. b —
percentile = -
0
2 4 & a 10 12 14 16 18 20
AGE (years)
3rd 10th 25th — 50th 75th
90th S7th @ Subject

Age-based Pediatric Growth Reference Charts

American Academy of Pediatrics

This can help to determine whether a child is at a healthy weight for his/her height, age and gender.
The amounts of body fat, muscle, and bone change with age, and differ between boys and girls.

This calculator automatically adjusts for differences in height, age and gender.

37



Expert knowledge

4 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

5 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

6 Polynomial(s)

train score: 0.61 test score: 0.66

— ElasticNet Model predictions - o s
upper 95% confidence interval »

o1 Healthy weight is 60

e e
-~

60 1 Variation is
01 between 5th and 85th 50 50 - to be expected
w4 percentile Y a0-
30 p 3 3 30 1
3

20 - 3 20 -
10 - 10 -
01 , , , , , , , , 'I. , , , , , , , , , , , , , ,

00 25 50 75 10.0 125 150 175 ° 00 25 50 75 100 125 150 175 00 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 175

Feature

Feature Feature

Be aware of the confidence interval of your model

38



Target

Expert knowledge

4 Polynomial(s)

5 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

6 Polynomial(s)
train score: 0.61 test score: 0.66

train score: 0.61 test score: 0.66

—— ElasticNet Model predictions ® ® *
95% confidence interval ¢
80
60
L Bt
Q Q
= 2
1] 1]
-~ F 40 4
20 A
T T 1 1 T T T T 0- T T T T T 1 T L 0- 1 T T T T T 1 T
00 25 50 7.5 10.0 12,5 15.0 17.5 00 25 50 75 10.0 125 15.0 17.5 00 25 50 75 10.0 125 15.0 17.5
Feature

Feature Feature

12% above the 95% confidence interval
16% below the 95% confidence interval

30



25 7

20 1

15 ~

10 ~

Expert knowledge

—20 =10 0 10 20 30
Histogram of residuals

Nearly Normal distribution
Skewed to heavier weights
mean shifted from median

40



Introduction to Machine Learning

Building a predictive model 1s a circular process.

Hyperparameter tuning with
cross-validation

Model setup and fitting Prediction

Implemented

in scikit-learn Evallation

Train or test splitting

Exporting the model to

Data preprocessing tasks : ;
Pk 8 be used in production

Joseph Santarcangelo & Joss Grossman, Machine Learning with Python, IBM Skills network, 2025
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Introduction to Machine Learning

2.2 Generalization, overfitting & underfitting
O 2.3.3 Regularization

O Strengths:

» Complexity of model can be controlled
0 Weakness:
» Additional hyperparameter.

Andreas C. Miiller, Sarah Guido,
, O’Reilly Media, October 2016
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Conclusion

Learning outcomes of this course covered today

[0 Making the model less complex improves the
generalization

43



