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Programa de |la Materia

Regresion lineal simple y multiple. Maru
o Estimaciéon por Cuadrados Minimos.
0 Multicolinealidad.  Enfoques de la inferencia estadistica
o Transformaciones. o Modelado Estadistico
o Variables dummy. Interaccion| o Significatividad Estadistica (p-valor)
o Métodos de ajuste paso a pas o Maxima Verosimilitud e Inferencia Bayesiana.

. e El problema de prediccion.
o Alternativas Robustas o Aprendizaje Supervisado

Modelos Lineales Generalizados (GL Medidas de Bondad de Ajuste

0
Regresion logistica. o Trade-off sesgo-varianza z
Regresion de Cuantiles (QR) 0 Sobreajuste Andrés

)

Regresion Lasso y Ridge Andrés
Regresion No Paramétrica

o Técnicas de suavizado

o Modelos Aditivos

o Projection Pursuit Regression
Redes Neuronales Artificiales Multicapa (ANN - MLP). Regresion,
Clasificacion y Reduccion de Dimension (Autoencoders).
Regresidn/Clasificacion con SVM y Gradient Boosting (Xgboost).
Benchmarking, Comparacion y seleccién de modelos: AIC, BIC, Enfoque

Multimodel, Model Tuning(Caret).




Objetivos Principales del

Curso

Ofrecer un enfoque Estadistico de las
técnicas de Regresion

Brindar herramientas aplicadas
Posicionarse en un contexto cientifico
e interdisciplinario

Ensenar una amplia variedad de
técnicas implementadas en R

Utilizar conjuntos de datos reales

No profundizar en la matematica
sobre la cual se basan los métodos



“Un Modelo Lineal No Se Le
Niega a Nadie”

 Avanzamos de lo simple a lo complejo.

* Un modelo simple sirve como
“benchmark” contra el qgue comparar
el resultado de modelos mas
complejos.

* Un modelo simple permite interpretar
la mecanica de las relaciones entre
variables.



El Contexto Tecnologico

Capacidad de Calculo

Capacidad de Almacenamiento
Velocidad en la Transmision de Datos
Ciencia de Datos

Machine Learning

Data Mining

Big Data

Optimizacion



Que paso con la Capacidad de

MIPS

Calculo ?
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Que paso con la Capacidad de
Almacenamiento 7
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Que paso con la Capacidad de
Transmision de Datos (Ancho de
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Evolucion de la cantidad de paquetes en CRAN

Porque R ?

Cddigo Abierto (GNU-GPL V 3)
Gratuito (GNU-GPL V 3)

Multiplataforma (Windows, Linuxy/MAC/O
Comunitario (>9.700 paquetes7al 2017)

Orientado a objetos

Especializado en el analisis de datos

Potentes graficos
Flexible (interprete)
Alto nivel.de“expresion

Fuerté aceptacidon/intervencién académiq

Facil ilntegraciénl vertical (sltack)

>)
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Que es Ciencia de Datos ?

WordCloud de

|OS High Perfeormance Computing
Operations Research
CompOnenteS Actuarial Sciences Data Analysis
: : o 0O) 'E rmat|on Science
de la Ciencia 2 ¢ Pattern Recognition
o - AlgOI’Itth Predictive Modelling
de Datos s < __Machine Learning
= SPSS
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Estadistica

Basada en la Teoria de Probabilidades.
Formaliz6 el concepto de incertidumbre en las
mediciones/estimaciones.

Condicionada por la escacez de datos (N >
30 7)

Herramientas/conceptos basicos utilizados:

— Modelo probabilistico

— Poblacion / Muestra
— Variable Aleatoria X=pu-+e

— Verosimilitud
— Inferencia
— Significancia / P-valor Componente

— Intervalos de Confianza Aleatorio
— Test de Hipdtesis Componente

— Interpretabilidad peterministico
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Big Data

Data is growing at a 40 percent compound annual rate, reaching nearly 45 ZB by 2020

* Que hacer con volumenes
A Mensos de datos ?
s o« Como almacenarlos ?

A0

- * Como modificar/crear/adaptar
»—algoritmos para hacer eficaces

25

- aumentar la eficiencia) de IT
on.

s meétodos de estimacién/r[l
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Data Mininc

* Que patrones pueden extrarse de los
datos ?

* Data Analysis y Analytics en gran
escala

* Versidn antigua del Data Science
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* Algoritmos Genéticos

Fuerza Bruta OptlmlzaCIC')n

Random Optimization (Luus-Jaakola)
Gradient Descent

Newton-Rapson (Quasi)

Simulated Annealing

Optimizacién Lineal/Cuadratica
con/sin restricciones (Simplex Like
Methods)
EM (Expectation Maximization)

machine learning (All)
genetic algorithm (All)

linear model (All)

simulated annealing (All)
artificial neural networks (All)
support vector machines (All)
data science (All)
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Taxonomia Basica de los Métodos
en la Ciencia de Datos

 Métodos Supervisados
— Clasificacion
« CART
e Support Vrctor Machines
— Regresion
* Modelos Lineales
« Redes Neuronales

 Métodos No Supervisados

— Analisis Factorial

« Componentes Principales

* Analisis de Correspondencia
— Segmentacion

* K-medias

» Clusterizacién Jerarquica

- GMM



Supervisado Vs. No Supervisado

Espacio de
probabllldad

CcoO unto

Variables
Explicativas
o Features

Variables
Respuesta o
Target




Regresion Vs. Clasificacion

Relacion

entre

Target y Solo
Features Features
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GeoReferenciacion Automatica
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Symbolic Data Analysis
(Estadlstlca de Objetos?}
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Repaso

Basado en el curso de Ciencia de Datos con
R Fundamentos Estadisticos

por

M. Sued, A. Bianco y M. Valdora



Teoria de Probabilidades

1.@paciﬂ mue@mnjuntﬂ con los posibles resultados del
experimento.

2event05 a los cuales vamos a asignarles probabilidad.

3. P: funcion de probabilidad. ; S
5
B B,
"4 p(4) m=7
m m =3

P(A) representa el porcentaje de veces que esperamos que A
ocurra en infinitas repeticiones



Funcion de Probabilidad

0<P(A) <1

La probabilidad del espacio muestral es uno: P(S) = 1.

Si A1 y As son eventos disjuntos(A; N Ao = ()), entonces

]P’(Al UAQ) — P(}h) —I—IP(AQ) *
P(A°) = 1 — P(A).

Dados dos eventos A y B, tenemos que

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(AN B)



Concepto de Independencia

Dado un evento B con P(B) > 0, definimos la probabilidad del
evento A dado que B acontecié mediante la formula:

P(AN B)
P(B)

Probabilidad
Condicionat—

.P(A| B) :=

Ay B se dicen independientes si

P(AN B) = P(A)P(B)

Lema: Si Ay B son independientes y P(B) > 0, entonces

P(A | B) = P(A)



Teorema de Bayes
S

(A;)i>1 particién de S si

1. Los eventos son disjuntos dos a dos: A; N A; =0, para i # j.

2. Los eventos cubren el espacio muestral: | .., 4; = S.

Inversion del
Condicionaf P(C) =) P(C | A;)P(A;) .

P(B | A;)P(A;)
ij P(B | Aj)IP(Aj)

P(A; | B) = ,para i > 1.




Variables Aleatoelas

Una Variable Aleatoria X es una funcidn
definida sobre el espacio muestral que
toma valores en los reales:

- X:§—R
COIHJU”UCDl dle Elementos del
valores ae la Espacio Muestral
Variabl Evento de Interes

Aleatorio

X1(A)={seS: X(s) € A}
P(X € A)=P(X 1A) =P({w €S : X(w) € A}

P(X = t):\IF’(X_l(t)) —P{weS: X(w) =1t}

Valor puntual



La Funcion de Distribucion

La funcién de distribuciéon acumulada F'x de la variable (aleatoria)
X esta definida por:

Fx :R—1[0,1 Fx(t)=P(X <t)=F(t)

<
g
©
g

1. 0 < Fx(t) <1 paratodoteR. \‘

2. Fx creciente: si s <t, entonces Fx(s) < Fx(t).x

3. limy s oo Fix(t) =0y limg_y oo Fix(t)=1.

4. Fx es continua a derecha con limite a izquierda:

5. P(X = a) es el salto en a de F'x



La Funcion de Densidad

Una variable aleatoria X se dice (‘*) absolutamente) continua sii

existe una densidad
f(x)

fx:R—}REg

tal que
I

P(X Eﬂ}zﬁfx(ﬂ)du- =

En particular,

Fx(t):IP(X{_it):/j fx (u) du .

En tal caso, diremos que fx es la funcion de densidad de la

variable aleatoria X.
f: R — IR se dice densidad si

@ f(u) =0 para todo u € R
o [T f(u)du=1



. 7 nomal estandare LA NOmMal Univariada

_ 1 e
fz(z) = Nora /
@ fz simétrica en el origen: fz(z) = fz(—z)
@ Siendo fz simétrica, tenemos que Fz(—u) =1 — Fz(u)
o Fz(z) = [*_ fz(u)du no se puede calcular.
e Hay tabla con valores de Fiz(u) para u > 0.
@ ¢(z) = Fz(z) se llama funcion phi.

e /Z normal estandar, Sea X :=o0Z +

1 z—p)>

fx(z) = e 2
() dra

4

(
o X ~N(u,o?) )

-2 1 2
n—-20 p—¢ g pto p+2o



Esperanza y Varianza

Dada una variable aleatnrnn Rg(X) = {z1,z2,--- } ¥
funcion de probabilidad puntual px(z;), definimos la esperanza de X

mediante la formula,

E[X] — Zl‘:‘ px(Ti) ,

T—1

Dada una variable aleatnriﬂn funcion de densidad fx,

definimos la esperanza de X como

E[X] = /3‘3 u fy(u) du .

— 0

X v.a.discreta con [E[X| = p. La varianza de X, estd definida
mediante la férmula

V(X) = E[(x _ ,uﬁ] .



Covarianza y Correlacion

* Medidas de asociacion lineal entre variables (x e y)

Covarianza Empirica

T~ cov (x,y) = Zn L (xi — @) (y; — )

1=1 n

Correlacion

\
p(x,y) = cor (z,y) = S52Y
-1<p(x,y) Si\\Desvios

Medias




Asoclacion Vs. Correlacion

Cor(x,y) = 0.9 Cor(x,y) = 0.05




Tchevichev

Sea W una v.a. con media uw y V[W] = oy .Luego, € > 0

2

(Trar
P(W —pw|>e) < =5

Ley de los Grandes
NUmeros

Sean (X;)i>1 i.i.d., con E[X;] = py V[X;] = o2, para todo i.
Entonces, el promedio converge a i en probabilidad:

lim P((| X, —p|>¢)=0

n—oo

Promedio
Es decir, para todo £ > 0, vale que

X, — pen probabilidad




Valores de Ejemplo de Ley de
la Variable los Grandes NUmeros

valor de la observacion




Teorema Central del Limite

Variables
Independiantes e
l[denticamente
Distribuid

tenemos que

Sean (X;)i>1 v.a. i.i.d.”con E[X]=py V[X] = o2, entonces

v Var(X,)

B( an —B(X) _

Promedio dz
Variables
Aleatorias

Funcién de
Distribucion
Normal



Ejemplo del Teorema Central

X, |P(x) (X2 [P((Xx,)12)
T 0% 2/2 0.5*0.5
' 3/2 0.5*0.2 +
2 0.2 0.2*0.5
- 42 0.5*0.3 + -
3 103 0.2*0.2 +
0.3*0.5
5/2 0.2*0.3 +
0.3*0.2

6/2 0.3*0.3




Distribucion de (X, +X,+...+X,,)/20

/ Probabilidad

0.04 0.06 0.08 0.10
| | | |

0.02
|

0.0

D250 %P Po0RAALYHL RN DN D A2 %50 X D60



Inferencia estadistica

Trata de estimar o inferir mediante una
muestra (aleatoria) el valor
(desconocido) de un parametro
poblacional



Probabilidad e Inferencia, el
problema de la “Inversidon”

Proporcidon
__Muestral
— Je bolitas rojas

Proporcion
f = poblacional de 4,
bolitas rojas "

ﬁlexge"'exﬂ)



Inferencia Estadistica ="~ V¢77<%

Datos Estimacion

Familias
—  Modelo

No/Semi // o
L Parameétrico
Parametricas

(Xi)igl iid. X; ~F FeF

Verdaderc Familia de mode
DGP _elegida f = f3(2)

. ke
Universo d
Posibilidad
DGP’s



Aproximadores Universales (ANN - MLP)

Datos

/

(Xi)igl iid. X; ~F FeF

Ajuste

DGP
Sobreajuste
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La poblacion (N=100)
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El estimador y la estimacion

Dados los/datos: X, X, ... Xy, /

ZX X, X, xm
10 10 10 10

Dados Igs variables aleatorias: x;, X, ... X,

3x
@— — X, X, X Schrodinger's cat
10 10 10 10

¢, Que tan bueno es ?
¢, Cuales son sus propiedades?




Repito el experimento 10000 veces

Media
Desvio .. poblacional
=0.09 _~=0.468
Insesgado

I
/

Min. st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.15705 0.40697 0.46900\0.46879/0.53011 0.82568



Fropledaades de I10S

EStimadOreS Parametro
/

« Consistencia I, — h

* Insesgadez E(gn) — 0 Estimador

 Error Cuadratico . ~ R 2
— V(8,) + {E(Gn) _ 9}

Medioz ECM(6r)

,
E(§, - 9)2 Varianza  Sesgo”?2

_—>




Verosimilitud

Parametros

Variables

@ Modelo: M = {p(-,0) .0 € ©}. / Aleatorias

@ X— 1y, -- .r, realizacion de X;.--- , X, i.i.d.

@ Funcion de verosimilitud asociada a x=xq,--- . x,:

| oS L(-;x) :0—=R

Parametro
varian "r\L(ﬁ' X) =PXy =z, Xy =x,) , X; ~ p(-,0) .

Lo <)L= Irteot)

Observaciones estan fijas !!!



Estimador de Maxima-Verosimilitud

@ Funcidn de verosimilitud: L(-; x) :©® - R

L(H; }{) — th...zxﬂ(:ltl,...,;tﬂ) ,Xi Nf(,@) .

L x) = ][ f(=:,0),
1=1

@ Propuesta de Maxima Verosimilitud:

hp(x) =argmax L(f; x).
fcO

O sea
L(hn(x),x) > L(0,x)

@ Definimos el EMV siendo gﬂ = hp (X1, , Xn).



Ejemplo de Verosimilitud 30
X realizaciones

X~N(O0,1)
.9

-10 05 00 05 1.0 1.5

Te I I}l -
5 '.l-rf-':{

Sl a8 3
N
Media
. estimada )
Media MV 3

\ie(r)dadera — 037

Funcién de
Verosimilitud
(Normal)
basada en los Parametros de s

30 x’'s fijos Distribucion Normal————mu

Verosimilitud



Seleccion de Modelos

e Modelo: M = {f(-,0),0 € 6}

o Verﬂsimilitud. (ITkeIihm}d}: L#, x) = [[ie, f(zi,0)

]

f(x) = argmax L(f; x), osea L(A(x),x)> L(6,x).
0B

o log-vero (log- likelihood): £(6, x) = >_7 | log(f(x;,0))
e Bondad del Modelo:

Bondad(M, x) := £(A(x) , x ) = ziﬂﬂ(f(%‘ﬁ(x))]

i=1

AIC = AIC(M,x) := -2 (E(ﬁ(x), X ) — #parémetrﬂs)




Intervalos de confianza

Dado un parametro poblacional
desconocido, buscamos un intervalo
(dependiente de la muestra) que con alta
probabilidad contenga al verdadero valor
del parametro.



Intervalos de confianza

Dados x, ... x, muestra aleatoria proveniente de

una poblacion con parametro ¢

Limite inferior | imite superior

),D(x,...x )

n’»’ 1 n

[I (x1 X es un intervalo de confianza 0.95si

Fljo
P(I(xl...x ) <0 SD(xl...xn)) =0.95

n

Aleatorio



Intervalos de confianza: Ejemplo

La poblacion

100
|

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Media poblacional = 0.47



Propongo un intervalo de conflanza
(cualquiera)
Dada una muestra aleatoria de dos elementos X, y X,

I(xl...x ),D(xl...x )

n n

-0.1, +0.1

¢, Con que probabilidad cubre a la
verdadera media poblacional (0.47)?



Dos realizaciones del intervalo de
confianza (cualquiera)

‘. | Media
** < poblacional
Y| =047

0.8 10

No cubre Si cubre



Repito el experimento 10000 veces

Repeticion Cubre ?
1 NO

2 NO

3 Sl

4 NO
10000 NO

Proporcion de intervalos que cubren



¢, Que pasa si tomo tamano de
muestra =4 ?

Proporcion de intervalos que cubren 0.4871

; Que pasa si tomo tamano de
muestra = 8 ?

Proporcién de intervalos que cubren

; Que pasa si tomo tamano de
muestra = 8 y longitud de intervalo
=0.4 ?

Proporcion de intervalos que cubren =.0.8558



Test de Hipotesis

Es un mecanismo para decidir acerca de la
validez de una hipotesis, controlando la
probabilidad de rechazar la misma siendo
gue esta es verdadera.



Intuitivamente

* Nos paramos en la hipotesis que
gqueremos validar y pensamos los
diferentes escenarios posibles con
sus probabilidades (segun la
hipotesis)

* Si |la realidad se corresponde con un
escenario que bajo la hipdétesis es
poco probable, rechazamos la
hipotesis



| OH SIS3LOdIH|

Graficamente

IESCENARIO 1 |

|ESCENARIO 2 |

-|ESCENARIO 3 |

|ESCENARIO 4 |

IESCENARIO 5 |

02— |RECHAZO HO |

$

10]03— [RECHAZO HO |




Receta para armar un Test de

Hipotesis
Definir la Hipotesis nula (HO)
Elegir uncestadist ida o refleje el

alejamiento de la evidencia de HO
Definir un valor de probabilidad (a) por
debajo del cual creamos que los eventos
son suficientemente “raros”

Evaluar el estadistico en los datos y

comparar la probabilidad de un resultado
como ese o_mas extremo’>con a




HO: Juan NO es adivino

v
v X
v
v X
v

oA P(Z >= 6) =

P(Z >= 10) = v i - 0.377

= 1/1024 = 0.000977 v X
v X
® |V A
Z = Cantidad de aciertos ™10 6



Potencia, Especificidad y Errores
Modelo

- V' — V > iy Xi
Estimador X = X, = ==

Contra mayor,
rechazo si
supera el
umbral

Power
0.64

Error Tipo 2 B
0.36



La Virtud y El Problema de la Consistencia

La Convergencia del Estadistico La
distribucio distribucion

se degenera se degenera
hacia [, n hacia ,
Lo
™ —
(1]
o
i
—
QO
E ln —
G )
Valor ] | | '
oblacional il B9 valor
E L poblacional
€Orco H, Valores del Estadistico |
real |,



El p-valor

 Concepto fundamental de la
Estadistica que cuantifica
objetivamente |la evidencia acerca de
la validez de una hipotesis.

* Especificamente, mide en base a las
observaciones el graodo de
“compatibilidad” de una hipdtesis en
términos del comportamiento
distribucional de un estimador
/estadistico.



Distribucion G réﬁ camente
del

Estadistico

bajo la
Hipotesis __— Valor observado del

estadistico
(estimacion)

Probabilidad de
observar “algo
tan o0 mas
extremo” que
lo observado
basado en la
muestra

4 3 2 4 0 1 2 3 4
Evidencia a favor HO




Para que sirve el Enfoque
Estadistico ?

OVBIO: Para cuantificar la incertidumbre
de las estimaciones.

OVBIO: Para completar la falta de
informacion con “relaciones” matematicas
razonables/justificadas.

NO TAN OVBIO: Para Modelar
correctamente los fenOmenos de interes,
discriminando las relaciones
“concomitantes” de aquellas que son
“esenciales”



Los Agentes Inmobiliarios venden
SUS casas mas caras que las de
sus clientes 7

pre due

639 4115 Precios en
218 7228 miles de

. us$s
498 .5153 .
307.9519 55
004 .6274
452 .0448 Claramente,

venden SUS

R e ACIGCPEDM casas mas
due caras

D V Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) . 9.633 73.75 <2e-16 ***
503 497 dueV -284.165 13.555 -20.96 <2e-16 ***




Problema de Especificacion

pre due mcuad a¥
421.2050 V 199.8858 EE
335.3559 V 158.8452
852.9682 D 403.0014 due
001.3251 V 280.2027
674.4204 D 327.0117
710.6430 V 357.1478 £
El factor (D/V) NO es N
significative W o s sl

Coefficients:
Estimate Std. or t value Pr(>1tl)
(Intercept) 23.49817 4.58556 .124 3.58e-07 ***

mcuad 1.99409 0.01221 163.352 < 2e-16 ***
dueV -1.84336 3.10025 -0.595 @.552




Residuos

600 -

300 -

Que Esta Pasando ?

Im(formula = pre ~ mcuad)

Ilm(formula = pre ~ due)

mcuad

Despues del ajuste

en los residuos

queda mucha estructura

D W
\ Condicion- Duenio/Vendedor

Nada por
explicar en los
residuos

\



Inferencia Bayesiana

E!)Zigﬁgﬁ'gg Likelihood de los Datos
bajo el Modelo Distribucién

los Prior
Parametros \ \ /

considerand
: Prior + }?|9 (

Datos p(y. e‘g\ Pardmetros
aleatorios

Observaciones

n(© o O\p(O Distribucién Marginal
p( |}r} p{}’| )p( ) de las Observaciones

ply) = /F(F|G)p(9)d8

Mecanismo de Actualizacion de la
Distr. de los Parametros



Distribucion Binomial

notation: B(n, p)

parameters: n € Np — number of trials
p € [0,1] — success probability in each trial

support: ke{0, ..., n} oal T
pmf: (E) pk(1 — p)n* - .
= Lip(n—k,1+k) 03 Z0°0
mean. np ._'-"}l__n |__‘

F(z;n,p) = Pr(X < z) —§ (nj;(l -p)"

Cual es la probabilidad cf, | ﬁ .

de observar k éxitos en | 10 k 0}{2 10
. -N
n intentos ?




Distribucion  .q—~

parameters:

support:
pf:

cdf:

mean:

median:

mode:

variance:

Probability density function

Beta ol

o > 0 shape (real) .

T T
i
—— = E=l0 .
i
.
= i
.
|
.
i

B > 0 shape (real) e 48 I."I
x € (0;1) A 'f
r* (1 — z)" al \ _f'__f/
B(a, §) oo € S

Im(ﬂ':.ﬁ) |' i s

ﬂl I:“EI 0 0.4 0B -I:I_-E_I 1.0
o+ 3 "
f&é(ﬂniﬁ)”"“‘“ﬂ“fﬂfm Cual es la

o~ fore>=1,p>1 probabllldad de
o+ 3 — 2

una

a3
(a+ §)*(a+5+1)

probabilidad ?




Ejemplo Sencillo: Binomial y Beta
/Beta(a,ﬁ)
1

fde) = (D)pa—p)y—  mp)= gt (1= p)

Evento 0{1 p f(p|x) = () 7w(p)

dicotobmico | 0 1-p

o p*(1—p)"™ p*~1(1 - p)Pt
___ Otrials, Oheads __ 2trials, 2heads X pX+()£—1(1 —_ p)n_X—I_JB_l

/ Beta(x + a,n — x + )

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P H), Probability of Heads P H), Probability of Heads

10 trials, 8 heads 20 trials, 11 heads

l AI /\I # de # de
0.0 0.‘2 0.4 ‘6 0.‘8 1.0 0.0 0.‘2 O.I4 0.‘6 0.8 1.0 eX i to S C a S O S




La informacion

Mediciér\

P>1=> multivarixdg

Var\l\ Var | Var p
nd1 | X, \\ X, Xy
Indi | X, NX, X,
Ind n xn,l Xn,j Xn,p




Las variables (columnas)

 Caracteristicas o atributos
cambiantes de los individuos que
Interesa analizar.

Los individuos (filas)

e Elementos sobre los cuales se miden
los atributos.



Estadisticos basicos

X X; X
, x Var(X) Cov(X1, X;) Cov(X1, Xp)
Matriz de |— ' “' /*
varianzasy| - : ,
covarianza| % | Cov¥; Xy Var(X) .
X | Oevlladay | ws | | Var(Xo)
Var 1 Var j Var p ./ /
na1 | X X X, Varianza ,
Covarianza
Indn | X,, Xn, \ Vector de
Var 1 me_d'!_ajs Var p
Medias _ _ _
X, X, X,




Resumen de Informacion

Técnicas Factoriales

Componentes Principales - Analisis Factorial
- Analisis de Correspondencia

)

Var 1 Var j Var p

Ind1 | X, X, X

Técnicas

Segmentacién

d e * Ir;.ci i X, X, X,

: T , Ind n X, X, X
Clusterizacion jerarquica * :

- Métodos de Particiéon (K-

medias)



Analisis Factorial

No observable

Observable

Factores o variables
latentes

Variables o atributos




Estadistica Descriptiva y
Analisis Exploratorio de Datos

Objetivos:

« Conocer los datos

 Descubrir patrones

* Verificar la existencia de patrones
 Entender los patrones

e Resumir informacion

 Hallar asociaciones de variables
 Detectar anomalias



L as variables

Categodricas o cualitativas

— Color de pelo

— Tipo de auto

— Sexo

Ordinales

— Calificacién de examen (A, B, C, Dy E)

— Etapa de una enfermedad (etapa |, Il o lll)

Discretas

— Cantidad de hijos
Continuas

— Salario

— Peso

— Edad

— Tiempo

Informacion

<



Descripciones multivariadas

Tablas cruzadas

Graficos de dispersion (scatterplot)
Hexbin

Estimacion de densidad por nucleo
Graficos de mosaico (mossaic plot)
Graficos de estrella (star plots)
Caras



Tablas cruzadas (cross
tabulation) o de Contingencia

Obsrvaciones

conjuntas Tuvo en cuenta el CONSUMO
\ NO S Total
Tuvo Ny
on cuents NO 258 | 280 | 538
la GARANTIA Sl 184 719 1903
Total 242 |89 | 1441

Totales /

marginales

{

Total de

Ccasos



Graficos de mosaicos

CONSUMO NO CONSUMO &l

Propo
rcione
S -
condi
cional
es -

Proporaone N

GARANTIANOD

GARANTIA SI




Sobrevivientes del Titanic

, » Age = Child, Survived = No , , Age = Child, Survived = Yes

Sex Sex
Class Male Female Class Male Female
1st ) 0 1st 5 1
2nd ) ) Z2nd 11 13
3rd 35 17 3rd 13 14
Crew 0 0 Crew ) )
, » Age = Adult, Survived = No , , Age = Adult, Survived = Yes
Sex Total de Sex
Clc;;s: Mcﬂ: Femuli Ccasos Elclnsi Mu?; Femclnlg
S
2nd 154 13 = 2201 2nd 14 80
3rd 387 89 3rd 75 76

Crew 670 3 Crew 192 20



Mosaico del Titanic

Survival on the Titanic

3rﬁdult

Child %{H{JI’[

ghid  ASbit
=

o .
e

Child




Grafico de dispersion (X,Y)

Dos
variables

o
(o]

ne o

000

O

1 Medic

800

Weight <—
600

400

200

T T T
1200 \ 1400 1600
Height



Weight
600

1000

800

400

200

Grafico Contour

Contour plot for bivariate intensity

Curvas de
nivel

T T T T T T
800 1000 1200 1400 1600 1800
Height



Tres
variables

Grafico
“CoPlot”

Weight

600 1000

200

600 1000

200

Given : Age

| / |
| e—
c—/
c—/
—/
| se—
—/
—/
—
—
—
| se—
c——/
c—/
| se—
T T
0 1200 1600 800 1200 1600

i \F | >

K il

o8

T T T\ T
800 1200 1&0

Height

T
800

T
1200

L I—
1600




CoPlot
De
Temperaturas

z
=

iGiven : MONTH
——
—Ir—
=
o ri]
=
-]
=
o |
.|

s — |

-= -] 18 =




muchos Grafico de dispersion

puntos
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Grafico hexbin

o Counts
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cantidad de autos

Grafico hexbin

Counts

e
e
@

2 4 6 8 10

cantidad de personas en la familia

12



Grafico de dispersion (X,Y,Z)

0 10 20 30 40

PP87582 PP875

PP87585



Campo medio de diferencias
entre R4 y control para el
periodo 2046-2050




Estimacion de densidad por nucleos
(Bivariado)

fi.l'!.]!'i.'l.:l'ag'

Lo
B iy iy
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2 S, ¥,k "
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nl o ‘**i H
III:;..-:;.J?_E‘E?.?& S
LTINS B
AT 3 M
N

"~ g

v s < o

Posibles cluster




Tres
variables

taath lerrgth

Guinea Pigs' Tooth Growth

Multiples Boxplots

D\'@Rnrt-ic acid

\El OlFzrrde juice ||
I
I T
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I
_
1 | I
I
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' I
[ — I
[ — I I
| ; ]
I N :
- -
-
-
-1
N
I
S
| I | | |
0.5 05 1 1 2 2

Vitemin C dose mg




Boxplot condicionaado a
>0 ..una variable continua

variables

Power Spectra: Boxplot Distribution of Coefficients




Graficos de Violin

Stock index Violins of Volatility
=
1)
° A
g Vidplots of ARLPS
° '
i
|
-
L
-

I I
WVIX SPX ARLP



Boxplot + Scatterplot

value
a3

EEEEE



Grafos




Grafico de barras 3D

Dos
variables
categodricas -




Graficos de elipses

Correlaciones

T T B =]
uuuuuuu

O o
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7808800/
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200000 N\



Grafico de densidad para
datos angulares (Viento)

R
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res  Bagplot (2D Boxplot)

variables
45

I
=

% 35 Species
E setosa
E versicolor
{% 30 virginica
25
2.0

sepal Length



Datos de galletitas

MARCA VALOR CARBOHIDRATOS | PROTEINAS | GRASAS SODIO
ENERGETICO | (G/100G) (G/100G) TOTALES (MG/1M100G)
(KCAL/M00G) (G/M100G)

cerealitas 439 65 11 15 o74
fajitas 466 a7 10 22 828
express s/sal 445 69 11 14 12
oreo 478 67 5,6 21 363
melba 464 70 6,3 18 263
pepitos 463 66 7,1 19 136
criollitas 438 69 11 13 431
merengadas 418 69 6,3 13 201
sonrisas 423 70 6,8 13 241
mana 444 73 9 13 375
guinditas 407 70 6 12 106,7
pepas 437 60 6,7 18 76,67
Polvordn 410 56,7 6,3 18 66,7
bizcoch.grasa.azuc 493 60 7.6 24 1066
hogarefias.salvado 424 65 11 13 892
granix.con.lino 462 55 11 22 931
bagley salvado 421 63 11 14 624




Graficos de estrellas (1)

VALOR CARBOHIDRATOS | PROTEINAS | GRASAS S0DIO
ENERGETICO | (GMD0G) (G/100G) TOTALES (MG/100G)
(KCALMDOG) (GMD0G)

Hogarestas Salvado balletas dz Agua

-
Lﬂ\ . Branix Ling
Fajitas

Express sin

ok e Tk

Bagley Salvado Cersalitas Criollitas

S



Graficos de estrellas (2)

Ballefitas Dulces
- Pepa Pepits Palvargn Sonrisas
Bizcoch Buindas Mana Melb Merenga das



Graficos de caras (1)
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Graficos de caras (2)
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Ternary Plot

Tres variables
sumando
constan




Presencia de bacterias en 3
habitats

20 Pond ® Acidobacteria
Actinobacteria
200

& Alphaproteobacteria
500

€]
. Bacteroidetes
© 1000
80

. Betaproteobacteria

@ Cyanobacteria

® Firmicutes
Gammaproteobacteria
0oD1
Other

<0

Y0

Planctomycetes
@ Pproteobacteria

60
® ™7
unclassified
Verrucomicrobia
40
20
Lake inlet ) Lake outlet

Axes represent the pond, inlet and outlet and the percentage of reads associated with each environment. The size of
the symbol indicates number of reads associated with each OTU and taxonomic affiliations are indicated by colors.

All OTUs with at least 20 reads were included into the plot.



o JOIQUD

{ JuadoUupaylon
\\" Juanajpyone
UBPRIO
wnon
ajjeAel
ssloiedweyn
pueloqen)
018Qssajunon)
uoajodep

L]

o

o

=]

L ]

&

o

v anojbepoww

aulishaega||y
[BLIAW
alle|yneag

-]

-]

L

L]

aparicion en
el mismo
tulo
5

v

capi

S[eAlTD)
neaqes|
Hagaww
aleqe]
LUBLLOAA
aoldwig
a||ledayoo)
naipjiuayo
lonalg
naiyiewduweyn
abpnp
s|ogejeureqg
uealiep
amadiad
ajenbiep
auiydez
elyeq
ajlinone
a||lAayde|g
[INawey
191|015
saAuwIooy |
auljueH
BuW|azuy
Aosounuog
uolrug
asseutediuop
snosanbe|n)
legqeg
Jawaneng
aujuod3
Jaipyeuay | awp
SlpJeuay ]
uaner
sloqneAs|in
ssauoJteq
DJaunuodawpy
uoubepy
uIessnop
ZUBLLIOAA
pueuLIOUs||ID]
puewous|isYaN
puBLLIoUa||ID)
aneson)
ajjanie|nog
aljjaipuor
uoBingawp
dnojayonyawpy
aleanold
aliejue.lr)
AllinaJ
allalequon)
inaqep
Aop
|jaioyeqg
lenssog
oeshapnon
seJjolug
snLejp
ayooinern)
yoJein deyion
cPIND

Conexion por

Capitulos del

libro
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Graficos CIRCO
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Correlaciones Ordenadas por Segmentacion
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Curvas de Andrews

Sepal.Length Sepal .Width Petal.Length Petal .Width Species
0.2 setosa

0.3 setosa

ersicolor

ersicolor

virginica

virginica

f(t)=x1/(2%0.5)+x2*sin(t)+x3*cos(t)+x4*sin(2*t)+x5xcos(2*xt)+. ..
| L

[ | | [ | | |
-3 -2 -1 0 1 2 3



Benchmarking

Como medimos la efectividad de los

metodos ?
En regresion ?
En clasificacion ?

En segmentacion ?
Que métricas utilizamos ?
Que técnicas empleamo ?

Y




Benchmarking en Regresidn
Z(%—@}')Q

Mean Squared Error (MSE)
Mean Absolute Error (MAE)
Proportional Mean Absolute Error (PMAE) »
Coeficiente de Dterminacién (R2)
Correlacion — Pearson - Spearman

SCE :

— _ <

l=gor » 0= =l
S (yi — 5)°

1

n
Y leil

i=1



Benchmrking en Clasificacion

Accuracy ACC=(TP+ TN)/(P+ N)

Sensibilidad TPR= TP/P = TP/(TP+ FN)
= TN/N =TN/(FP+ T
Especificidad i / /(FP+ TN)

FDR = FP/(FP+ TP) =1 — PPV
False Discovery Rate
PPV = TP/(TP + FP)

Presicion

100%

Area bajo la curva

TPR




Coeficiente Kappa de Cohen

Accuracy

Obtenidicc— (TP+ TN)/(P+ N)

- Pr(a) — Pr(e)
1 — Pr(e)

Accuracy que
obtendria por
AZAR




Curvas ROC

 Método grafico que muestra el
desempeno de un procedimiento de
Clasificacion.

 Contempla la asimetria en el error.

* SOlo viable en casos de
procedimientos con Scores continuos

* Interpretacion Probabilistica: Es la
Probabilidad gue una Observacion
Positiva (tomada al azar) tenga un
score mayor que una Observacion
Negativa (tomada al azar).



0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

Distribucién
del score de
la Poblacion
TP

c
[
[a]

Distribucién

TPR
Area bajo
la curva
(AUC) 0%

TN

0.4

0.3

0.2

1

del score de -
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|
W
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Trade-off Sesgo-Varianza

Variablea Variable

y= f(z) +e_

. —= Error aleatorio
M&aﬂ/
del modelo

E[(y— f(a:))z] = Bi.?:lq*'s.[j':'h(w)]2 —I—Var[f(:x:)] + o*
e

Bias[f (z)] = E[f (z) — f(z)]  Veriabilidad
irreductible

Var[f (z)] = E[f (2)*] - E[f ()]’



Tradeoff Sesgo - Varianza

Error t
Cuadratico Mayor
Medio Sesgo

/ .

Complejidjgdel modelo (k)
Curva Curva

muestral verdadera




Ajuste de Y = f(X) + ¢
Ln(10*X+1) + €

f(x) Curva real (NO observable)

‘E
| - ©\
Observaciones (34

/\

f(3) f(x) Curva
| ectimade estimada, modelo
0 - CIT T ITRANA 2\1 3 4 Ilnea|6 8 10

X




Ajuste de Y = f(X) + ¢

LNn(10*X+1) + €

@ @
@ © Q o L
S @@ D=1 @ ©
€ © 5
S @)
() ©
/\
f(x) Curva
estimada, polinomio
gra O6 8 10




Tradeoff S/esgo - Varianza
/

\ Complejidad del

/ Modelo = Grados
del Polinomio

Complejidad (k)



Error Cuadratico Medio

Curva de Error Cuadratico
Medio

\ Polinomio grado 1, modelo
lineal

0.15
|

Modelo optimo,
polinomio de grado
3

0.10
|

Polinomio de grado
o \

0.05
|

Complejidad (k)



Tradeoff Sesgo-Varianza

Complejidad k=2  Complejidad k=4 Complejidad k=11
Polinomio grado 1 Polinomio grado 3 Polinomio grado
10

©




Overfitting (sobreajuste)

* Efecto nocivo que proviene de ajustar
modelos con mas complejidad (menos
parsimonia) que la que la cantidad de
informacidon muestral admite.

 Resultado de la ALTA VARIABILIDAD del
estimador.

* Es MUCHO mas comun que el
SUBAJUSTE. g

« Estamos geneticamentg;

Progrmados '

para el OVERFITING !




Solucién al Overfitting

 Usar modelos poco complejos (mas
Parsimoniosos)

* Partir la muestra: Entrenamiento /
Testeo

» Usar validaciéon cruzada

* Bootstrap y Bagging

* Usar técnicas de “Shrinkage”, como:
— Ridge Regression
— LASSO Regression
— Penalizacion o Regularizacion



Tradeoff Precison - Interpretabilidad
D

Interpret. Precision
Error P rrecision
“uadrati
Medio

| modelo (k
> el modelo (k)

Curva muestral
Curva verdadera



Meta - Heuristicas

A

Error

Cuadratico |
Medio Bagging
— e | T

N

/ .

Complejidjgdel modelo (k)
Curva Curva

muestral verdadera




Bagging (Bootstrap
Aggregating)

* Se basa en PROMEDIAR los
resultados de iterar la aplicacion de
modelos COMPLEJOS,
“bootstrapeando” la muestra de
entrenamiento.

» Esta técnica reduce la VARIANZA
tipico de los modelos COMPLE]JOS.



Intuicidon del Bagging en Clasificacién

Los circulos de colores representan a las observaciones en
las que los predictores erran.
Con 3 predictores COMPLEJOS (insesgados y muy
variables) e INDEPENDIENTES

Errores del~—_ |
Predictor 1 \ /
Errores del
Poblacion - o ® / Predictor 3
(Universo dex °
o
4/.

observaciones)
+
Acierto +
Acierto =
El PROMEDIO de los 3 predicores NO ERRA !!! Acierto




Boosting

 Se basa en RE-ENTRENAR
iterativamente modelos SIMPLES
aumentando la ponderacién de las
observaciones PEOR predichas.

» Esta técnica reduce el SESGO tipico
de los modelos SIMPLES.



Intuicidon del Boosting en Clasificacidon

Los circulos de colores representan a las observaciones en
las que los predictores erran.
Con 3 predictores SIMPLES (sesgados y poco variables) e

INDEPENDIENTES
Errores del—
Predictor 1 \. /

Errores del

Poblacion Predictor 3

N

(Universo de| ™~__

observaciones)

| +
icierto +
cierto =

El PROMEDIO de los 3 predicores NO ERRA !!! Acierto




En la Practica: Boosting en Clasificacidon

Con 3 predictores SIMPLES (sesgados y poco variables) que
NO SON INDEPENDIENTES
;. Como SEPARAMOS las regiones de ERROR de los

predictores?

OErrores del
Predictor 1
>
Errores del ™ |
Predictor 3 @ | +
Error -+
Error =

El PROMEDIO de los 3 predicores ERRA !!] Error



K vecinos mas cercanos (KNN)

Dada una nueva observacion X, la
clasifico en aquella poblacion que posee
una representacion mayoritaria entre los K
vecinos mas cercanos a X,,.




Ejemplo grafico

15-Nearest Neighbors 1-Nearest Neighbor




TRAIN /
Estimando el error de testeo TEST

Se divide la muestra e muestra de entrenamiento y

muestra de testeo.

Se ajusta el modelo usando la muestra de entrenamiento y el
modelo ajustado se usa para predecir las respuestas de |la muestra
de testeo

El error cuadratico medio calculado con las observaciones de |a
muestra de testeo es un estimador del error de testeo.



LOOCV

Validacion cruzada Leave one out

Una sola observacion se usa como muestra de testeo y todas las
demas como muestra de entrenamiento. Supongamos que sacamos
(x1, 1)
ECMy = (y1 — §1)°
1=W1 N

es un estimador "aproximadamente insesgado” del error de testeo
Este procedimiento se repite n veces, dejando afuera una
observacion cada vez. Obtenemos

ECMy, ECM>, ..., ECM,.

El estimador LOOCV del error de testeo es el promedio de estos :

1 n
ECM, = - Z ECM;.
=1



LOOCV Versus TRAIN/TEST

» Dividir a |a muestra en submuestra de entrenamiento y de
testeo da un estimador del error de(testeo sesgado

» LOOCV da estimadores a ' amente insesgados del error
de testeo, pero tienen{mayor varianza’

» 5-fold o 10-fold cv es conveniente porque da un buen
compromiso entre sesgo y varianza.

K-fold CV




Define a set of candidate

values for tuning
parameter(s)

L d

Resample
Data

For each candidate set:

Predict
Hold—outs

k-

Agpregate the resampling
into a performance profile

|

Determine the final

tuning parameters

L

Using the final tuning
parameters, refit the
model with the entire

training set




The caret R pa

T T R TR VAR ST S S 3 > RN O

ckage

T b Uy b B S
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Links

train Model List

Topics
Main Page [
Data Sets "

The caret package (short for Classification And REgression Training) is a set of functions that attempt to streamline the Visualizations

[ra——

process for creating predictive models. The package contains tools for: Pre-Pracessing

http://caret.r-forge.r-project.org/
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