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Aprendizaje supervisado?

El aprendizaje supervisado no es mas que, dado un input de features

{x1,%2,...,xm}, el ajuste de un modelo que aproxime la funcién de
f(x1, %, ..., xn) mediante el aporte de los valores de la funcién conocida,
que se conocen como labels o targets y = f(x1, X2, ..., Xp). Es aqui donde

entra la supervision. Una vez ajustada la funcion a nivel 6ptimo, lo que se
pretende es hacer predicciones del target de nuevos inputs.
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Supervised Learning Model

Training
Text,
Documents, Feature

Images, |:> Vectars
etc.

Machine
Learning
Algorithm

Feature
New Text, Vettor
Document, Expected
Image, Label
etc.

from Nasteski, Vladimir. (2017). HORIZONS.B. 4. 51-62. 10.20544/HORIZONS.B.04.1.17.P05.
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Regresion

La regresion no es mas que el aprendizaje supervisado donde lo que se
pretende predecir es una variable continua.
Existen muchos ejemplos en la naturaleza en lo que hacer esto puede ser util:

m Uso de regresion por parte de una compafiia farmacéutica para evaluar
la estabilidad de un ingrediente activo en un medicamento para predecir
su vida atil a fin de cumplir con las regulaciones impuestas e identificar
una fecha de vencimiento adecuada para el medicamento.

m Una compaiiia de tarjetas de crédito aplica métodos de regresion para
predecir las ventas de tarjetas de regalo y asi mejorar las proyecciones
de ingresos anuales.
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Structure-function multi-scale connectomics reveals a major
role of the fronto-striato-thalamic circuit in brain aging
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A Brain Phenotype for Stressor-Evoked Blood Pressure Reactivity

Peter |. Glanares, Phi; Lel K Sheu, PhD; Fatma Uyar, PhD; fayanth Kaushik, BE | Richard Jenmings, PhO; Ter D Wager, PhD: Aarti Singh,
PhD; Timathy 0. Varstynen, Phi

Baekgrovnd—indiiduals who sxhibit large-magnitude bioed pressure [8F) reactions to scute psychoigical stressars are at rsk for
hypertension and prermature death by cardiovascular disease. This study tested whether a multivariate pattern of stressor-avoked
brain activity could reliably predict individual differances in BP reactivity, providing novel avidence for o candidate
neurophysiclagical source of stressrelated cardiovascular risk.

Mathods and Feselts—Community-dwelling asults (N=310; 30-51 years; 153 women| underwent functional m resonanca
maging with cancurrent BF monitoang while complating & standardized battery of stressor tasks. ACroas individusls, the battery
evched an increase systolic and diastolic BP refative to B nonatressor baseling period (M Asystollc BP/Adiastelic. BF=d.3/
1.9 mm Hy [95% confidence hterval-3.7-5.0/1.4-2.3 mm kg|). Using eross-validation and machine leaming approaches,
noluding dimersionality reduction and linear shrinkage models, 8 multivariate pattern of streszer-evoked furctional magretic
rasonance imaging activity was identified in a training subsampla (N=204}, This multivariale pattern reliably pradicted both systolic
and chastolic BF |r=0.2 1) reactwty in an independent subsample used for testing and replicaticn
Brain arcad encompassed by the pates ere strongly predictive included thase implicoted in psychelogical stress:
g and ¢ dar respanding thraugh autonomia pathways, including the medial prefrontal corfex, anteriar cingulate
cortex, and insula,

B

e

Conclusions—A rovel mullivariate pattern of stressar-avoked brain activity may comprise a phenctype that partly accounts for
ndividual differences in BP reactivily, a stress-related cardiovascular risk factor. |J Am Heart Assoc. 2017,6:0006053. DOE: 10,
1161/ JAHA 117.006053.)
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from Gianaros PJ, Sheu LK, Uyar F, et al. Journal of the American Heart Association 2017.
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Regresion lineal

El modelo de regresion lineal se puede escribir de la siguiente forma:

y_>f(xlax27--~xm):50+25jxj (1)

j=1
Bj son los coeficientes que debemos ajustar y x; las diferentes observaciones
de la variable j. Estas variables a su vez pueden ser:

m datos cuantitativos individuales (Edad, sexo, altura, etc)

m funciones de los anteriores tipos de datos , por ejemplo, log(x), v/x...

m potencias de una sola variable dando lugar a un desarrollo exponencial
f(x) = Bo + Bix + Box® + B3x® + ...

m Interaccidn entre variables f(x) = By + B1x1 + Paxixz + B3xixexs + ...
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En nuestros datos cuando hacemos regresion, lo que queremos es que los
datos predichos sean lo mayormente posible iguales a sus valores observados.

N

RSS = Z(yi — fxi, xip - -, xim))2

i=1
= Z — Bo — Z xl]B]

Visto esto, lo que queremos es minimizar esta funcioén de arriba, ya que esto
significaria que la distancia x-f(x) sea minima, o lo que es lo mismo, que las
predicciones se parezcan lo mayormente posible a y.
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Veamos primero, para simplificar, el caso univariado. La funcién que tenemos
por tanto es del tipo f(x) = Sy + Pix

LONGLEY DATA

Unemphoyed
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Para este caso, el error es muy facil:

N

RSS = Z(Yi — Bo — xu1B1)? )

i

De esta forma, cambiando 3 lo predicho se acerca cada vez mas a su valor
esperado y el error va disminuyendo. Se trata de un problema de
optimizacion convexo.

RSS LONGLEY DATA

RSS

betal
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En el caso mas general, minimizando RSS, podemos encontrar los valores de

dRSS N m

e =-2 Z(yi — Bo — leijﬁj) =0 (3)
dRSS

F szk —Bo — le]/B] (4)

o de forma matricial
2XT(XB —y) =0 (5)

Si lo hacemos para todos los 3’s nos da un sistema de ecuaciones, cuya

solucién Gnica es

B = (x"x)"'xTy] (6)

Ordinary Least Squares (OLS)
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Entonces, si sustituimos la solucién para los 3’s
y=Xp" = X(x'X)"'x"y = Hy, 7)

donde H = X(XTX)'XT se suele conocer como hat matrix.

En scikit, el calculo de los coeficientes 5 de la regresion lineal mediante OLS
esta implementada con el nombre linear_model.LinearRegression
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Gradiente descendiente

m Si XTX es invertible, tenemos una solucién exacta para los coeficientes
m Calcular esta solucién puede ser muy lenta computacionalmente, sobre
todo cuando el niumero de observaciones es alto.

m Volvamos a recordar otra vez las ecuaciones de antes:

N m
RSS = (yi—Bo— > xiB) (8)
‘ =
@ - 9 Z — Bo— Z xii3;) ©)
j=1
dRSS
e _zzx,k —fBo - Zx,]ﬁ] (10)
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Una forma de encontrar el minimo de RSS es, sabiendo sus derivadas ( que
nos dan la pendiente sobre una curva), usar éstas para ir moviéndonos por
RSS hasta alcanzar el minimo.

RSS LONGLEY DATA

RSS

ORSS
:l: -
Br — Bk = « 5

betat

GRADIENTE DESCENDIENTE
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Gradiente descendiente

Este algoritmo es simplemente un algoritmo de optimizacién para encontrar
minimos de una funcién, por lo que aparece en la resolucion de otros
problemas de minimizacion (no sélo en machine learning). Destaca por:

m Uno tiene que elegir un paso a.

m A diferencia de antes, escala muy bien con el nimero de observaciones.

m Necesita muchas iteraciones.

m Las variables tienen que tener el mismo orden de magnitud (modulo
preprocessing en scikit).

m Es muy sensible a las condiciones iniciales, lo que siginifica que puede
acabar en un minimo local.

m Sensible al paso «.

En scikit esta implentada con el nombre linear_model. SGDRegressor
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Regularizacion

El problema es que X7 X puede que no sea invertible o sea casi cero y por lo
tanto las 8’s no estarian univocamente definida o tendrian una varianza muy
alta. Esto puede ocurrir en los siguientes casos:

m Usando variables redundantes, que tengan dependencias lineales. Por
ejemplo, un cambio de escala o punto de referencia. x; = time(s) y
x, = time(h)

m Cuando hay mas variables que observaciones. Para estos casos, habria
que afadir eliminar variables.

La regularizacion, que anade restricciones sobre las variables, soluciona todos
estos problemas.
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Regularizacion

Consideremos una regresion polinomial, de tal forma que nuestra funcién
predictora es del tipo:

Y= fx) =B+ > B (11)

j=1

(Cémo cambiara el ajuste segin anadimos mas y mas potencias?
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Regularizacion

m Pocas potencias (variables) se ajustan poco a la curva de las
observaciones. Se dice que en este caso, el modelo sufre de mucho BIAS

m Muchas potencias (variables) ajustan demasiado bien a los puntos, de
manera muy compleja. Se dice que en este caso, el modelo sufre de
mucho OVERFITTING
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Regularizacion

m El exceso de bias suele deberse a falta de variables. La solucién pasa por
anadir mas variables para hacer el ajuste. Esto no suele ser un problema
hoy en dia.

m El problema de overfitting suele ser mas preocupante, ya que
encontramos resultados demasiado optimistas y que no son
generalizables.

m Una solucién para evitar overfitting es eliminar variables.

m La otra consiste en anadir restricciones a las variables. Esto se conoce
como regularizacion
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Métodos de regularizacion

m Lo que tenemos que hacer mediante la regularizacion es controlar la
importancia de las variables en la formula del error

RSS(B) — RSS(B) + Q(B) (12)
m Segln el tipo de regularizador, esto nos da un algoritmo de regresion
diferente
Qrdse(B) = \ Z sz linear_model Ridge (13)
j=1
Qa0(B) = X Z |3;| linear_model.Lasso (14)
j=1

QelasticNel‘( B) =X\ Z sz + A Z | ﬁ]| linear_model ElasticNet
j=1 j=1

(15)
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Métodos de regularizacion

La constante de regularizacion A cambiar los coeficientes 3

as

8

20th March 2019




Aprendizaje Supervisado I: Regresion

Métricas en regresion

(Qué medidas tenemos para decir que un modelo esta bien ajustado
(calculando sus coeficientes 3’s) o que su prediccién en nuevos datos es
optimo?

Var(ytrue_ypred)

= Varianza explicada (y"™¢, yPr?) =1 — VarGye)

metrics.explained_variance_score

. 1 N
m Error absoluto medio M(Yirue, Ypred) = 3 2 i1 |Virue — Ypred|
metrics.mean_absolute_error

. N
m Error cuadrado medio RSS(Yirue, Ypred) = % Yoic1 (Virue — Ypred)®
metrics.mean_squared_error

. . red red
m Error absoluto mediano median(|yre — y?™¢| ... |yfrue — YR
metrics.mean_absolute_error

2?1:1 (ytrue_ypred)z

. . . .7 2 _
m Coeficiente de determinacion R*(Viye, ypred) =1- S <y )?

metrics.mean_r2_score
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Resumen: Regresion en scikit

Métodos de regresion (médulo Linear_model):

m Regresion lineal: LinearRegression

Regresion lineal L2 (Ridge): Ridge

Regresion lineal L1 (Lasso): Lasso

Regresion lineal L2 + L1 (ElasticNet): ElasticNet

Regresion lineal usando gradiente descendiente: SGDRegressor

Métricas de regresion (médulo metrics):

m Varianza explicada: explained_variance_score

Error absoluto medio: mean_ absolute_error

Error cuadrado medio: metrics.mean_squared_error

Error absoluto mediano: metrics.mean_absolute_error

Coeficiente de determinacién R?: metrics.mean_r2_score
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