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Introduccion a los Modelos de Regresion
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Introduccion a los Modelos de Regresion
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Aprendizaje Supervisado

Enfoque y abordaje

En Aprendizaje Supervisado, los datos tienen etiquetas de
clase.

Estos modelos se utilizan cuando existe un conjunto de datos
de los cuales se conoce la clase a la que pertenecen.

Fuente: Ronchetti, F. Curso de Aprendizaje Automatico, UNLP, 2018
UTN ¥ HAEDO
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Aprendizaje Supervisado

Enfoque y abordaje

1. Aprendizaje: Se necesita definir la variable objetivo y un
conjunto de datos etiquetados. Se lo separa en entrenamiento
y prueba.

® Entrenamiento: Se entrena un modelo que aprende
como llegar a los resultados etiquetados.

® Prueba: Con el modelo se hacen predicciones, y se lo
evallua comparandolas con el resultado.

2. Prediccion: Se usa al modelo generado para predecir
resultados a partir de datos no etiquetados.
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Aprendizaje Supervisado
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Algoritmos de Regresion

Regresion: Presentacion

Por su sencillez, para realizar predicciones, los modelos de
Regresidn son los que mas rapidamente nos pueden entregar
un resultado con alta calidad y muy buena aproximacion.

La mayoria de los problemas pueden tratarse con modelos de
Regresion.

El modelo entrega un indicador: el R o MSE que indica en
promedio, cuan cerca o lejos de los datos reales esta el
modelo generado.
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Algoritmos de Regresion

Coeficiente de Determinacion R?

R? es un estadistico que determina la calidad del modelo para
replicar los resultados, y la proporcion de variacion de los
resultados que puede explicarse por el modelo.

Mientras los puntos no disten mucho de la linea de la
regresion, el coeficiente de determinacion adoptara valores
altos.
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Coeficiente de Determinacion R?
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Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_determinaci%C3%B3n
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Algoritmos de Regresion
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Algoritmos de Regresion

Clasificacion

Modelos
de
Regresion

-

Simple
Regresion
lineal
Multiple
Simple
Regresion
Polinomial
Multiple

Regresion logistica

Una variable predictora. Relacion
lineal. Salida numérica. Predicciones
rapidas.

Varias variables predictoras.
Relacién Lineal. Salida numérica. Se
usa en Predicciones de valores.

Una variable predictora. Relacion
polinébmica. Salida numeérica.
Prediccidon de cotizaciones.

Varias variables predictoras. Relacion
polinomica. Salida numerica.
Prediccion de cotizaciones.

Varias variables predictoras. Salida
binaria. Prediccion de clases.
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Algoritmos de Regresion
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Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal Simple

Forma de la expresion:
y=m.x+b

Ejemplo:

Se dispone de una tabla en la que se tienen datos de las horas
que un alumno le dedico al estudio de una materia y la nota

obtenida.

Se pretende predecir la nota que un alumno sacara en el
proximo examen sabiendo las horas dedicadas al estudio.
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Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal Simple
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Regresion Lineal Simple
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Regresion Lineal Simple
—o— Datos
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Regresion Lineal Multiple
Forma de la expresion:
y=C,.X,+C,. X, *+...+C,_ . X,
Ejemplo:

Disponemos de una tabla en la que se tienen datos de pesos
de mujeres (pesos_mujeres.csv) y de su altura y edad.

Se pretende predecir el peso a partir de la altura y edad.

Docente: jkamlofsky@frh.utn.edu.ar UTN * AACDO



Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal Multiple
Ejemplo:
El conjunto de datos:

altura_cm edad_anos peso_kg

0 115 6 25
1T 118 7 24
2 125 3 30
3 140 10 35
4 140 70 55
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Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal Multiple
Ejemplo:

Entrenamiento: Evaluacion
R*=0.7076

Formula:
Peso =0.342 edad + 0.615 altura - 49.53
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Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal Multiple
Ejemplo:
Prediccion: Ejemplo

* Ingrese altura_cm: 152
* Ingrese edad_afos: 41

==> peso_kg _pred=58,01839328156421
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Simple

Principales caracteristicas:

* Se usan para poder predecir valores a partir de una variable
predictora.

* La relacion entre las variables no es lineal

e La salida es numeérica.

UTN ¥ HAEDO
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Simple

Fundamento:

Las funciones lineales son rapidas y sencillas, pero no
aproximan muy bien para la mayoria de los datasets.

Funcionamiento:
Se tiene una variable explicativa o predictora

Se trata de hallar una funcion polinbmica de diferente grado
P(x) que aproxime mejor al conjunto de datos.

UTN ¥ HAEDO
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Simple

Forma de la funcion polinomial simple:

— 2 n
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Regresion Polinomial Simple

Forma de la funcion polinomial simple:
P(x)=cy+c,.x+c,. X’ +...+C,. X"

J / \ | / J /
Combinando las funciones polindbmicas basicas pueden
armarse infinitas combinaciones.
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Simple

] nivel salario

Ejemplo: 0 1 45000

- f A 1 2 50000

Salario segun nivel 5 3 80000

3 4 80000

: : : 2 4 5 110000

cCon qué funC|.on puede | = & 150000

Modelarse mejor a este conjunto 6 7 200000

v 7 8 300000

de datos: 8 9 500000
9 10 1000000

;Puede estimarse el salario de

un nivel intermedio ? Dataset Salarios.csv
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto
de datos?
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Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto
de datos?
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Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto

de datos? o
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Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto

de datos?
1e6 - 1e6 Prediccidn de salario
104 126 Prediccién de salario ' .
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Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto

de datos?
1e6 - C 16 Prediccidn de salario !
101 1e6 Prediccion de salario 166 Prediccién de salario
10 . 10
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Regresion Polinomial Simple

¢Con qué funcion puede modelarse mejor a este conjunto

de datos?
106 - 1e6 Prediccion de salario
10 I 126 Prediccion de salario : l 1e6 Prediccion de salario |
ARk
Entonces... ¢Si subo el grado obtendré mayor R??

L.l SApro: _ -
~2—g ES cierto, pero a mayor grado, mayor overfitting:

mejor descripcion pero, peores predicciones.

A
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Multiple

Funcionamiento:

Se tiene “n” variables explicativa o predictora (n>1)

Se trata de hallar una funcion polindmica de diverso grado
F(x,, X,, ..., X ) que aproxime mejor al conjunto de datos.

Uso:

Prediccion de valores, a partir de varias variables numeéricas.
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Algoritmos de Regresion

Regresion Polinomial Multiple

Forma de una expresion polinomial multiple:

F(x,y)=a,+by.x,+b,.x;+...+b, . X +Cy. yo+C,. Y, +...4C,. ¥,

Fuente (imagen): https://dcain.etsin.upm.es/~leonardo/tema5.htm
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Regresion Logistica

Supongamos que tenemos informacion sobre el tamafio de
varios tumores y si finalmente fueron benignos (0), o malignos

(1).

Queremos crear un modelo que sea capaz de discriminar
entre ambas clases: clasificacion binaria.
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Regresion Logistica

Supongamos que tenemos informacion sobre el tamafio de
varios tumores y si finalmente fueron benignos (0), o malignos

(1).

Queremos crear un modelo que sea capaz de discriminar
entre ambas clases: clasificacion binaria.

Es decir dada cierta informacion del caso, se desea obtener
un modelo que prediga si el tumor sera benigno o maligno.

Fuente: Ronchetti, Franco. Curso de Aprendizaje Automatico, UNLP, 2018

Docente: jkamlofsky@frh.utn.edu.ar UTN * AACDO




Regresion Logistica
;Como podemos separar las clases?
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Fuente: Ronchetti, Franco. Curso de Aprendizaje Automatico, UNLP, 2018
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Regresion Logistica
¢COmo podemaos separar las clases?

1.0 - eSS S S SScmeo=Sses °

0.8 1

Ej: Clasificador ad hoc
1 si x>13

f(x)z{o si x <13

0.6 4

0.4 4

0.2 4

L1 SSEee ¢ &N

8 10 12

14 16 18 20
mean radius

Fuente: Ronchetti, Franco. Curso de Aprendizaje Automatico, UNLP, 2018
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Algoritmos de Regresion

Regresion Logistica
Un modo de solucionarlo es utilizando una funcion Sigmoidal, que tiene un rango
de salida entre 0 y 1. Ademas, la funcion de Error es diferenciable.

g(z) =

Sigmoid Function

1+e~%

g(f(x)) =

1+e~Wx—b

g(z) tiene dos asintotas horizontales:

* Tiende a 1 cuando x tiende a +c0

* Tiende a 0 cuando x tiende a —co
Fuente: Ronchetti, Franco. Curso de Aprendizaje Automatico, UNLP, 2018
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Usos de los Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal y Polinomial

* Se usan para poder predecir valores numeéricos partir de
variables predictoras numeéricas.

* Es posible obtener una expresion (férmula) en forma de
polinomio que permite describir el fenomeno.

* Indicador: R?

UTN ¥ HAEDO
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Usos de los Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal y Polinomial

* La representacion geométrica de las regresiones lineales
corresponde a rectas, planos o hiper-planos: geometria
lineal. Se obtienen valores de R> no muy altos, pero son
mejores predicciones para tendencias.

* La representacion de las regresiones polinomiales
corresponde a lineas o superficies curvas: geometria no
lineal. Se obtienen valores de R? mucho mas altos, pero con
peores predicciones en tendencias gracias al sobre-ajuste u
overfitting. Sin embargo las predicciones para valores

intermedios son excelentes!
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Usos de los Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal y Polinomial
Prediccion de tendencias

Prediccion del precio de la accion Prediccion de precio
L] —— Modelo ] = Modelo
3300 * ; ;‘:Zisccim 3300 - * ; ;‘::Ziscciun
® . e @ Valor Real

ws0{ * . 3250 A

3200 - 3200 A
2 3150 8 3150
& B

3100 3100

W50 3050

3000 - 3000 1

L]
2950 . 2950 -
13 L 5 = - P & 0 5 10 15 0 5 £
dia dia
Prediccion con modelo Lineal (R*=0,41) Prediccion con modelo polinomial (R?=0,83)

Docente: jkamlofsky@frh.utn.edu.ar UTN * AACDO



Usos de los Algoritmos de Regresion

Regresion Lineal y Polinomial
Prediccién de valores intermedios

Prediccion del precio de la accign

L] — Modele
™ & datos
33001 @ Prediccion
.
e ®
3250 1 [ ]
3200 1 .
. p—
.2 3150 4
E ® .
LS ® .
3100 4
[ ] [ ] Y .
.
3050 . . e ®
.
3000 *le
—
2950 4 L]
0 5 10 5 0 5 Y
dia

Prediccion con modelo Lineal (R*=0,41)

Prediccion de precio

[ ] —— Modelo
[ ] e datos
3300 @ Prediccion
. @ Valor Real
3250 A
3200
3150
3100 A
3050
3000 -
2950 + L
T T T T T T T
] 5 10 15 20 5 30

di

Prediccion con modelo polinomial (R?=0,83)

Docente: jkamlofsky@frh.utn.edu.ar

UTN ¥ HAEDO



Regresion Logistica

* La regresion logistica puede wusarse para tratar de
correlacionar la probabilidad (valor entre 0 y 1) de una
variable cualitativa binaria o clase (que puede tomar los
valores reales "0" y "1") con variables escalares x..

* Para evaluar estos modelos se utiliza la “Matriz de
confusion”.

https://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n_log%C3%ADstica
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https://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n_log%C3%ADstica

Usos de los Algoritmos de Regresion

Regresion Logistica

Matriz de Confusion

[[ 9 18]
[ 3 42]]
Reporte de las Clasificaciones
precision recall f1-score support
0 0.75 0.33 0.46 27
1 0.70 0.93 0.80 45
accuracy 0.71 72
macro avg 0.72 0.63 0.63 72
weighted avg 0.72 0.71 0.67 72
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Algunos modelos de Regresion

Conclusiones:

Se presentaron varios algoritmos de regresidon distintos:
algunos para una variable predictora (simples) y otros para
varias variables predictoras (multiples).

Anticipandonos a los Clasificadores Binarios, se presento al
regresor logistico.

Se presentaron las bondades de unos y otros.

Se presentaron casos de uso.
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