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Anallse de Algoritmos de Regressao Linear para Aplicacao voltada a Analise

Empirica da Qualidade de Rochas Reservatorio
Julia Eidelwein {jeidelwein@inf.ufrgs.br}

Int rOd Ugéo Comparacao do erro médio gquadrado

A modelagem empirica gera um modelo matematico 4.0 - 508
para descrever as relacdes de causa e efeito entre as variaveis
de entrada e de saida de um conjunto de dados.

A predicao de valores busca ajustar uma funcao
matematica para explicar o comportamento dos dados sobre

os quais ela é aplicada. A funcao é utilizada para prever o e
’ . . = Lasso Regression
valor de saida para quaisquer novos dados oferecidos na & Elactic Net
entrada. g Ridge Regression |
b Support Vector Regression
O bJet|VO g Linear Regression (OLS)
L

|Identificar o algoritmo de regressao linear
multivariada apropriado para a estimacao da qualidade de
um reservatorio (capacidade de armazenamento e liberacao
de hidrocarbonetos), encontrando as feicdes petrograficas
gue explicam os valores de porosidade das rochas.

Algorltmos d na.l ISadOS _ _ Comparacgao do Erro Médio Quadrado de cada algoritmo: quanto menor
Foram analisados, no total, cinco algoritmos de o valor, melhor o ajuste do modelo aos dados.

regressao, todos buscando minimizar suas respectivas

funcoes de erro: Regressao Linear pelo Método dos Minimos Conclusao

Quadrados Ordindrios, Ridge Regression, Support Vector Como esperado, os modelos que penalizam uma

Regression, Lasso Regression e Elastic Net. Sendo que estes grande quantidade de features utilizadas (Lasso e Elastic

dois ultimos também procuram reduzir o niumero de features Net) possuem um erro medio quadrado mais elevado.

utilizadas para a predicio. Todavia, sua utilizacao nao deve ser prontamente descartada
A comparacdo entre os algoritmos foi feita por meio devido a sua caracteristica de reducao de features: apenas

da métrica do Erro Médio Quadrado. as variaveis mais importantes sao mantidas pelo modelo,

propiciando uma primeira analise agil.
Pela perspectiva que busca unicamente encontrar o

Na tabela abaixo:
« w = (wy,Wy,...,w,) é o vetor que contém os p coeficientes do modelo

* X é o conjunto de p-1 fei¢des explicativas modelo com melhor ajuste, o algoritmo mais propicio para
* yé€ovaloresperado da variavel explicada analise empirica da qualidade de reservatorios é o Ridge
* a é o parametro de complexidade que penaliza o tamanho dos coeficientes . o . -~ . ~

. Regression, permitindo maior precisao na estimacao dos

Nsamples € 0 NUMero de instancias de treinamento
* p éoparametro de mistura, variandodeOa 1, coeficientes explicativos.
onde 1 resulta na penalidade £; e 0 resulta na penalidade £,

Algoritmo Funcao Objetivo Penalidade Descricao
Método dos Minimos Quadrados m%”)(w — y||22 Minimiza o quadrado dos erros.

Minimiza o quadrado dos erros,
Ridge Regression | Xw — y||22 + a”w”zz penaliza  coeficientes com
valores altos.

Minimiza o quadrados dos
w5 | Xw — y||%+a||w||1 erros, penaliza o acréscimo de
Nsamples features ao modelo.

min

Lasso Regression

Minimiza o quadrado dos erros,

. 1 a(l—p) - :
min _ 2 2 misturando as penalidades
”XW y”2+ap”W”1 t ) ” ”2 sobre quantidade de features e

tamanho dos coeficientes.

Elastic Net W
Znsam
ples

Comparacao da funcao objetivo de cada algoritmo™
*Support Vector Regression nao esta incluido por ser modelado como a minimizagao de um dicionario primal
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