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OS DE REGRESION

RESUMEN

| aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo son actualmente areas

de investigacion extremadamente activas, ya que permiten proyecciones y

estimaciones de variables basadas en datos histéricos y la ejecucién de al-

goritmos matematicos; estos algoritmos estan especializados para realizar

regresiones, clasificacion, prediccién u otras aplicaciones donde se utilizan
grandes volimenes de datos y se requieren decisiones con un alto margen de preci-
sion [1]. La gran cantidad de datos disponibles en la actualidad brinda grandes opor-
tunidades y el potencial transformador de diferentes sectores como medicina, banca,
ingenieria, deportes, entre otros; pero también presentan grandes desafios en el uso
efectivo de lainformacién, ya que un analisis deficiente o erréneo de los datos conduce
a una toma de decisiones equivocada. A medida que los datos crecen, el aprendizaje
profundo toma un papel protagonista en el analisis y solucién de problemas con un
alto grado de complejidad que en un entorno natural no son faciles de resolver porque
presentan matices que solo con el uso de algoritmos de aprendizaje profundo se pue-
den observar. [2]. Las mejoras en el poder computacional, los grandes volimenes de
informacion, el almacenamiento rapido de datos y la paralelizaciéon han contribuido
al analisisy la prediccién de Big Data en areas como la prediccion de precios, el analisis
de imagenes médicas, el control del trafico e incluso el estudio del rendimiento del
equipo de fatbol, entre muchas otras. Con todo lo anterior, se da una idea de la impor-
tancia actual de esta area de la cienciay lo pertinente que es trabajar en este tema [3].




INTRODUCCION

01

ython es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos, mul-

timodal el cual en la actualidad es un lenguaje de programacién usado por

desarrolladores, ingenieros y cientificos de diferentes areas, entre las que se

destaca los analistas de datos tanto en el rea financiera, como en la medicina
y muchos otros campos, este lenguaje cuenta con una gran cantidad de herramientas
entre las que se destaca scikit-learn que integra una amplia gama de algoritmos de
aprendizaje automatico de tltima generacién para resolucion de problemas supervi-
sados y no supervisados; todo esto, aunado a la rapida incorporacién de la tecnologia
con su poder predictivo y su capacidad para generar funciones optimizadas, ha hecho
que el aprendizaje profundo haya despertado un interés creciente en la generacién de
modelos analiticos basados en datos [4].

El aprendizaje profundoy Big data son las dos tendencias mas populares en el mundo
digital con un rapido crecimiento, gracias a la amplia disponibilidad de datos que son
incluso dificiles de administrary analizar. Esta gran cantidad de datos ha conducido a
un cambio dramatico de paradigma en la investigacion cientificay el descubrimiento
basado en datos [5]. El analisis de Big data ofrece un gran potencial para revolucionar
aspectos de nuestra sociedad, es por esto que los diferentes modelos de analisis de
informacién hoy toman gran importancia [6]; basado en todo lo anterior, surge este
documento donde se hace un analisis comparativo de algunas técnicas de regresion li-
neal aplicada al analisis de datos, haciendo uso de las herramientas que ofrece Python
y sus bases de datos (datasets - boston), en este documento se presentan resultados
del entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico como lo son: regresién li-
neal, regresion miltiple, regresion lineal polinomial y vectores de soporte. Estas técni-
casseaplicaranalamisma base de datosy se analizaran los resultados obtenidos para
luego concluir sobre el ajuste y desempefio de cada una de ellas a este tipo de datos.

2 MATERIALES Y METODOS

Una de las técnicas usadas para medir la precision del modelo de regresion lineal (RL)
es la determinacién del coeficiente de determinacién R el cual calcula la calidad del

modelo para replicar los resultados de la regresién. El rango de R estd entre o y1, sien-
do1, el resultado mas 6ptimo para el entrenamiento del sistema [8].

Las Maquinas de Vectores Soporte (MVS) son sistemas de aprendizaje que utilizan
como hipétesis funciones lineales en espacios caracteristicos de grandes dimensiones
[13], las MVS pertenecen a la categoria de los clasificadores lineales, ya que inducen
separadores lineales llamados hiperplanos. La idea es seleccionar un plano de separa-
cion que equidista de los datos mas cercanos para formar el margen maximo de cada
hiperplano y, de esta manera, dar solucién a los problemas de clasificacién binaria y
demas problemas de clasificacion y regresion [14].

Los modelos de regresion polinomial (RLP) se usan cuando la variable de respuesta
muestra un comportamiento no lineal. Los estimadores de los parametros del modelo
polinomial se obtienen por el método de los minimos cuadrados, la RLP produce un
polinomio que describe la relacién entre cualquier conjunto de entradas y la salida
correspondiente [10], en este método se crea una funcién basada en un polinomio de
n-ésimo grado, tomando la suma de los cuadrados de los residuos y su derivada con
respecto a cada uno de los coeficientes se puede obtener un sistema de ecuaciones [11].
El sistema puede reducirse hasta encontrar un polinomio de grado m con minimos
cuadrados, resolviendo un sistema de m+1 ecuaciones lineales simultaneas.

2 m
y=atax+ax +.+ ax (8)
n 2

2 m
s = 51 (yi —a,-ax—ax — . —ax ) 9

REGRESION LINEAL SIMPLE

El objetivo de un modelo de regresion es tratar de explicar la relacién que existe entre
una variable dependiente (variable respuesta) y un conjunto de variables indepen-
dientes (variables explicativas) XX SE busca una funcién que sea una buena apro-
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ximacién de una nube de puntos (x,, y,), mediante una linea, modelo de regresion lineal
se puede expresar de la siguiente manera:

y=o+ Bx + € (1)

En donde « es la ordenada en el origen, B es la pendiente de la recta, e una variable
que incluye diferentes factores, cada uno de los cuales influye en la respuesta sélo en
pequefia magnitud, a la que llamaremos error. x & y son variables aleatorias, por lo
que no se puede establecer una relaciéon lineal exacta entre ellas. Para hacer una es-
timacion del modelo de regresion lineal simple, trataremos de buscar una recta de la
forma:

A A A

y=a+p @)

Tal que se ajuste lo mejor posible a la nube de puntos analizada [7].

Como se menciond anteriormente, en este trabajo se realizard un analisis comparativo
del rendimiento de algunas de las técnicas de regresion lineal (RL), y como ejemplo
para esto, se toma una base de datos de la libreria sklearn de Python la cual tiene en-
tre sus parametros los precios de las casas en Boston Estados Unidos, usando como
criterio el nimero de habitaciones con que cuenta la vivienda. La grafica1 muestra de
manera ilustrativa la base de datos.
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Grafica 1. Representacion grafica de la base de datos

Con esta base de datos se entrenara cada uno de los modelos, con el fin de analizar el
rendimiento ante este tipo de informacién. En primer lugar, se ejecutara un algoritmo
de regresion lineal simple y se procedera a calcular el coeficiente de determinacién R?
para determinar de manera cuantitativa como se ajusta este sistema a una base de
datos de este tipo, como se observa en la grafica 2 la cual muestra cémo se ajusta un
modelo de RLsimple a los datos en estudio.
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Grafica 2. Entrenamiento sistema RL

Datos del modelo:
Valor de la pendiente: 8.78979
Valor de la interseccidn: -32.91017

La ecuacion de regresion lineal es:

A

y = 8.789799
x =-32.91017

La precision del algoritmo es: 0.44225

Una de las técnicas usadas para medir la precisiéon del modelo de RL es la determina-
cion del coeficiente de determinacion R?, el cual calcula la calidad del modelo para re-
plicar los resultados de la regresion. El rango de R*esta entre oy 1, siendo 1 el resultado
esperado del entrenamiento del sistema [8]; lo anterior, brinda criterios de evaluacién

43



sobre el desempefio del modelo ante este problema especifico, con base en la teoria
previamente descritay los resultados obtenidos, se observa que al entrenar el modelo
de RL con estos datos resulta una precision de 0.442 en la escala del coeficiente de
determinacion. A todas luces se puede distinguir que este no es un buen desempefo
de la RL para ajustarse a este tipo de datos, razén por la cual se debe recurrir al uso de
otras técnicas de machine learning que puedan ajustarse mejor, con base en lo antes
observado se procedera a ajustar el modelo de regresion lineal multiple con el fin de
determinar su desempefio ante este tipo de informacion.

REGRESION LINEAL MULTIPLE (RLM)

El entrenamiento del modelo de RLM para este tipo de datos muestra un comporta-
miento mejor que el modelo de RL, esto puede ser observado en la precision del mo-
delode RLM el cual es mas cercano a la unidad; si bien [a RLM presenta un mejor com-
portamiento que la RL, esto no significa que este modelo sea el mas apropiado para
estos datos, ya que la precision s6lo alcanza un poco mas del 50% del valor maximo de
precision posible al que puede llegar este tipo de modelo.

En la regresion lineal miltiple (RLM), la variable endégena es una funcién lineal de k
regresores, correspondientes a las variables de transformaciones de las mismas y una
perturbacion aleatoria. El modelo también incluye un término independiente.

X

Sisedesignaya lavariable endégena, “alos regresoresy u al error o pertur-
bacion aleatoria, el modelo de regresion lineal mdltiple se podra expresar como:

X, Xy

y = 61+Bzx2+[33x3 +... +kak+u 3)

Los parametros B son desconocidos.

En el segundo miembro de la ecuacion (3) se pueden distinguir dos componentes: un
componente sistemdtico B, + B,x, + B,x, +.. + B,x, ylaperturbacién aleatoria u.

Llamando K,y el componente sistematico se puede expresar como:

W, = B, +Bx, +Bx, +.. +Bx, 4

Deacuerdocon (3) Wy es unafunciénlinealenlos pardmetros g, B, B,.., B, Ahora,supon-
gamos que tenemos una muestra aleatoria de tamafio n{y,x,, x,,.x; coni =1,2,3,..n} ex-
traida de la poblacién estudiada. Si expresamos el modelo poblacional para todas las ob-
servaciones de la muestra, se obtiene el siguiente sistema:

yl = B1 + 82x21 + B3x31 too t kakl + ul

yz = B1 + Bzxzz + B3x32 too t kakz + u2
........................................................ 5

y = Bl + Bzx2n+ 83x3n+... + kakn+u

Este sistema de ecuaciones puede expresarse de una forma matricial.
x3n' xkn ] N [ul uZ' un] (6)

[y1y2' yn ]= [1x21x31' xkl 1.1 xzz' xZn x32' xk2 T

Este sistema se puede expresar de manera general como lo muestra la ecuacion (7).

«

y=x+ u (7)
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Grafica 3. Entrenamiento sistema RLM
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Donde y es un vector n 1,x una matriz n k, esunvector k 1y uesun vectorn 1[9].

La RLM es otra herramienta con la cual se cuenta para hacer analisis de regresidény pre-
diccion, tal que se pueda tomar decisiones para la compra de vivienda o especulacion
de precios de productos con algunas caracteristicas especiales que se puedan ajustar a
este tipo de datos, en la grafica 3 muestra el comportamiento de modelo de RLM apli-
cado a la base de datos en analisis.

Valor de las pendientes
A=1[8.16924076,-0.1042,-0.48172265]
Valor de la interseccidn o coeficiente
B=-19.90609

La precision del Algoritmo es: 0.522675

2.3 REGRESION LINEAL POLINOMIAL

El modelo de regresidn polinomial se ajusta a relaciones no lineales entre el valor de
x (nimero de habitaciones) y la correspondiente media condicional de y (valor medio
de venta) que son los datos usados para el analisis de este trabajo. La regresion poliné-
mica se ajusta a modelos no lineales, a datosy a problemas de estimacién estadistica,
es lineal en el sentido de que la funcién de regresion E (y | x) es lineal en los pardmetros
desconocidos que se calculan a partir de los datos [12], es por esta razén que se entrena
el sistemay se entregan los resultados en este documento, tal y como se muestra en la
grafica 4, con el fin de compararsu rendimientoy precisién con respecto a los métodos
de regresion anteriormente analizados.

Regresion lineal polinomial
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Grafica 4. Entrenamiento sistema RLP

Valor de la pendiente o coeficiente A es:
[0.0,-21.74734527, 2.37548685]

Valor de la interseccion o coeficiente B es: 64.1397
Precision del modelo es: 0.548958

A medida que se utilizan modelos que se ajustan mas a datos con alta dispersion y
algin grado de nolinealidad, es preciso laimplementacién de modelos que sean flexi-
bles y adaptables, como se observa el modelo de RLP se ajusta de una mejor manera
a los datos de entrenamiento, lo cual se refleja en la precisién del modelo que es algo
mejor que la de los modelos anteriormente estudiados, esto podria darindicios de que
para este tipo de datos se deba usar la RLP en lugarde laRLy las RPM.

2_4 MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (MVS)

Dados los datos de entrenamiento y sus etiquetas correspondientes (x,y ),n = 1, ., N,xer’

.t € {—1, +1 },elaprendizaje de las MVS consiste en |a siguiente optimizacion restringida:

N
1 T
TWW+CYE

n=1

(10)
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§. son variables flojas que penalizan los puntos de datos que violan los requisitos de
margen. Tenga en cuenta que podemos incluir el sesgo aumentando todos los vecto-
res de datos x_con un valorescalarde 1. El problema de optimizacion no restringido
correspondiente es el siguiente:

N
SW'W + C X max(1 - W'xt,0)

n=1

(11)
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Grafica 5. Entrenamiento sistema MVS

03 RESULTADOS Y DISCUSIONES

Como resultado de este trabajo se aprecian las mejoras en el poder computacional.
La paralelizacion en el manejo de informacion ha contribuido al analisis de datos en
areas como la prediccién de precios, el analisis de imagenes médicas, el control del
trafico, entre muchas otras. Lo anterior, da una idea de la importancia de las nuevas

técnicas de inteligencia artificial y la relevancia que tiene en los diferentes campos de
la cienciay la tecnologia moderna.

Las MVS son una alternativa mas en los sistemas de aprendizaje supervisado que se
pueden utilizar en diferentes aplicaciones de aprendizaje automatico y con diferentes
tipos de datos, para este caso en particular, se entrend el modelo tal y como hizo en los
casos previamente estudiados. Se analizé su precision utilizando el coeficiente de de-
terminacion R? que es una métrica apropiada para estos sistemas de regresion lineal,
la cual arrojoé que la precision del modelo para este tipo de datos es de: 0.526243. Esto
se hacevisible en la grafica 5, donde se muestra que muchos puntos de prueba quedan
por fuera de la linea de regresion, evidenciando la razén por la cual la precision de la
MVS para esta aplicacién es de poco mas del 50%, valor que esta significativamente
lejos de la unidad que es el objetivo de un modelo de regresion, dado que esto indi-
caria que el modelo se ajusta completamente a los datos y que todas sus predicciones
serfan acertadas, cosa que no aplicaria en este caso debido a que este modelo daria
una incertidumbre en la prediccion de 50%, valor que es realmente bajo si se quiere
tomar algin tipo de decisiéon basado en este modelo.

Por otro lado, el entrenamiento del modelo de RLM para este tipo de datos muestra un
comportamiento mejor que el modelo de RL, esto puede ser observado en la precisién
del modelo de RLM el cual es mas cercano a la unidad; si bien la RLM presenta un me-
jor comportamiento que la RL, esto no significa que este modelo sea el mas apropiado
para estos datos, ya que la precisién sélo alcanza un poco mas del 50% del valor maxi-
mo de precision posible al que puede llegar este tipo de modelo.

04 CONCLUSIONES

El aprendizaje profundoy Big Data son las dos tendencias mas populares en el mundo
digital con un rapido crecimiento, gracias a la amplia disponibilidad de datos y a la
necesidad de tener informacién depurada y analizada para la toma de decisiones en
diferentes areas de la ciencia, la economiay hasta en el sector de la salud.

Los diferentes modelos de regresion representan un papel muy importante en el ana-
lisis preliminar de datos y modelos de aprendizaje supervisado, ya que con estos se
puede tener una idea general del comportamiento de la informacién en anlisis, sus
tendencias y sus posibles variaciones futuras.
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Es de vital importancia contar con herramientas que permitan valorar el comporta-
miento, la precision y demas parametros de calidad de los modelos de aprendizaje
automatico dado que, del resultado del ajuste de estos, se tomaran decisiones que po-
drian afectar el futuro de una empresa, mejorar el trafico de una ciudad y hasta salvar
vidas.

Basados en las simulaciones, resultados y conclusiones alcanzadas en este documen-
to, se propone como trabajos futuros, realizar estudios de otras técnicas de aprendiza-
je automatico con el fin de encontrar modelos que puedan ser mas apropiados para
el tipo de datos anteriormente analizados, ademas de aplicar otro tipo de métricas de
calidad a los modelos de aprendizaje automatico que brinden mas informacién sobre
el rendimientoy demas parametros de los modelos.
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