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Definicion
Regresion: mecanismo estadistico para
encontrar una relacion numeérica continua
basado en una o mas variables, por medio de |
una ecuacién o un conjunto de reglas
(algoritmo).
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Algoritmos de Regresion —

Redes neuronales

Algoritmos basados en
arboles

Maquinas de soporte
vectorial

Regresién Lineal

Naive Bayes

K-Vecinos mas cercanos
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Algoritmos basados en
arboles | y [

Maquinas de soporte
vectorial —

Regresién Lineal

Naive Bayes

K-Vecinos mas cercanos

TAE

Fom’acncnde‘raie nto Altamente Especializado



~ * Simplicidad |

e Entendimiento

ETAE
=S A



Definicion

Regresion Lineal: Técnica utilizada para predecir un valor

continuo, basado en una o mas variables independientes.

Detalles

Asume una relacion lineal entre las variables
independientes y la dependiente.
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Valor ingresado a la funcion lineal
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Regresion Lineal
y =apt+ta1Xq1+aX, + ... +a,X,

La solucién consiste en encontrar el coeficiente a;, asociado a la variable X;. Lo
encontraremos este para cada feature que tengamos disponible.

Se calcula las multiplicaciones y sumas. Asi obtenemos el valor de y el cual es un
valor continuo
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Regresion Lineal
cPero como? Minimos cuadrados.

Procedimiento matematico de optimizacién donde
se busca minimizar el error (al cuadrado) de los
datos a unafuncidn lineal.

Se requiere: Calculo y Algebra Lineal
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Regresnn

. Pero como? Mlnlmos "c-".ua"d rados, N

Regresion Lineal

Valor a predecir (y)

—0.100 —-0.075 -—-0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 "|
Variables independientes (x)
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Regresion Lineal
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Regr eSIQn LI nea

¢Pero como? Minimos cuad rados. . 4

Regresion Lineal

TIIIIIIIIIggIIIII

Valor a predecir (y)

Squared Error: 0.0871
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—0.100 —-0.075 -—-0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 "|
Variables independientes (x)
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Regresion Lineal
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¢Pero como? Minimos cuad rados. . 4

Regresion Lineal

Valor a predecir (y)

Squared Error: 0.0362

—0.100 —-0.075 -—-0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 "|
Variables independientes (x)
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Regresion Lineal

cPero como? Minimos cuadrados.

min { Suma(error?) }

7

- ; 3 ) )
Suma(error) = > (Yreal — Ymodelo)”

0= y-Ya-Yax
0=2"yixi= > agx;— > ax;




Regresion Polinomial
Generalizacion de la regresion lineal para

una misma variable:

y =ag+a;X1+a X7+ .. +a,X]

Esto le da una mayor “flexibilidad” al modelo para poder ajustarse a los datos.
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Regresion Pollho

Yy = Qyp Ar Cl1X1 + aZXZ + + ang

Valor a predecir (y)

—-0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075
Variables independientes (x)
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Regresion Polmo

Regresion Lineal

Squared Error: 0.0002

Valor a predecir (y)

0.000
—-0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075

Variables independientes (x)
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Regresion Pollno

Regresion Pullnnmlal

Squared Error: 3.6e-05

Valor a predecir (y)

0.000
-0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075

Variables independientes (x)
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Regresion Polinom

Regresion Polinomial

Squared Error: 1.5e-05

Valor a predecir (y)

0.000
—-0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050

Variables independientes (x) % _T
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Regresion Polinomial
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;Qué modelo es el mejor?

Regresién Polinomial

Regresion Lineal Regresién Polinomial
Squared Error: 1.5e-05

Squared Error: 0.0002 Squared Error: 3.6e-05

Valor a predecir (y)
oz @
Valor a predecir (y)
Valor a predecir (y)

-0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075

0.000
-0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 -0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075
Variables independientes (x} Variables independientes (x)

Variables independientes (x)
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Valor a predeci
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;Qué modelo es el mejor?

—-0.075

Regresidn Lineal

Squared Error: 5e-05

—0.050 -0.025 0.000 0.025
Variables independientes (x)

0.050

0.075

Valor a predecir (y)
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Regresion Polinomial

Squared Error: 1.6e-05

—0.050 .025 0.000 0.025
Variables independientes (x)

0.050

0.075

Valor a predecir (y)

Regresion Polinomial

Squared Error: 2.7e-05

—-0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050

Variables independientes (x)
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Regresion Lineal

'\/amos a probar!
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Meétricas de
Regresion
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Regresion

Buscamos encontrar que tan cercanas
las predicciones estuvieron de los
valores que esperamos obtener

Error cuadrado promedio

Raiz del Error cuadrado promedio
Error absoluto promedio

Error absoluto porcentual promedio

y i S TAE
Coeficiente de determinacion Lo
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Buscamos encontrar que tan cercanas
i las predicciones estuvieron de los
valores que esperamos obtener

Error cuadrado promedio
Raiz del Error cuadrado promedio
Error absoluto promedio

Error absoluto porcentual promedio

|||
Coeficiente de determinacion TAE
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squarepl error) ;
Error cuadrado Determina el error (dlferen ia entre Lo prec

promedio ,cuadradg (para elmhlnar ne gatlvos) Bgtodo
Obtiene el pre(nidl%) s esto. N

orreal)
unto de ds
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-----
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1

1 Thamplen— 1

MSE(y§) = —— > (—%)"

samples —0
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squared error)
Error cuad.rado Det_ na el error (dlferen ia entre\l\o pre or real) a
promedio puadrado (para ellnhlnar ne gatlvos) De todo unto de ds

_ Obtlene el pramed|b of eStO ---------------------- -

1 Thamplen— 1

>y — )%

samples i—0

MSE(y, §) =

- BMSE (root mean squared efror)
Raiz del MSE - Solose sqca lg raiz canrada del .resultado de MSE:
- Esta métrica tiene las mismas unidades que la variable target

(mayor interpretabilidad) ... TAE
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SO Ultee ®
SE, pero en lugar de ok
0, es solo el valor a Q"lut

1}:

Error absoluto
promedio

"'mmphau_l

| MAE@§) = —— Y |ni—#

Msamples 5 A
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SO Ultee ®
SE, pero en lugar de ok
0, es solo el valor a Q"lut

Error absoluto
promedio

1}:

1 "'mmphau_l

?}) - Z \y,: — ﬁl‘ . '

Msamples ;2 v
Error absoluto - MAPE (mean absolute p‘érC‘é’htége error)
porcentual - Métrica se enfoca en errores relativos, no es afectada por un
promedio cambio grande en la variable de respuesta.

L1 — s | “
" Msamples 2:0: max(e, [yi]) =k, TAE
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enta la proporcion de la varianza explic
determinacion Si explrcamos la varlanz entonces este scor \

Coeficiente de Re

.'::'.. \\

decir no contem ola los features de entrada ; :
- Sielvalores menor a0 nos indica que el modelo es peor que
predecir solo el promedlo dela variable de respuesta.

A ?= (y-s — ﬁi)z _ n
Rz(y: y) =1-— n : (y §)2 where y = % Ei:l Yi
i—1\Yi —
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Gracias por su atencion
.. Dudas?
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