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1. Definicion del problema

= Objetivo: predecir el valor numérico para una variable a
partir de los valores para otras

= |a definicion del problema es parecida a la del problema
de clasificacion: tenemos variables predictoras y una
variable de regresion que en este caso es numeérica

= En regresion la mayoria (e incluso todas) las variables
predictoras son numeéricas

X; X5 X3
El problema fundamental de la l l l
prediccion esta en modelar la
relacion entre las variables de Sistemna
estado para obtener el valor de la
variable a predecir. ¢
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1. Definicion del problema

= Objetivo: predecir el valor numérico para una variable a partir
de los valores para otras

= La definicién del problema es parecida a la del problema de
clasificacion: tenemos variables predictoras y una variable de
regresion que en este caso es numeérica

= En regresion la mayoria (e incluso todas) las variables
predictoras son numeéricas

= Ejemplos:
e ¢qué consumo tendra un coche en autovia en funcion
de su peso, cilindrada, potencia,...?

e ¢qué numero de articulos tendremos para el proximo
pedido?

e ¢cuantos meses necesitaremos para desarrollar un
proyecto software?

e ¢cual es la probabilidad de que un cliente
determinado sea receptivo a un envio publicitario?

e ¢(cuantos enfermos tendremos en urgencias la

proxima nochebuena? i



2. Validacion en algoritmos de
regresion

= Todas las técnicas de validacion estudiadas en clasificacion son
validas para prediccion numérica

= |La diferencia esta en que ahora debemos medir el error de otra
forma

= Debemos medir el error cometido al aproximar un conjunto de
valores {v,,...,v,} por su estimacion {v’,...,v’,}

Error cuadratico medio (ECM) ECM estandarizado (ECME)
ECM = Z”(Vril_vi')z ECME :\/Ziﬂl(vri]—vi')z
Error medio absoluto (EMA) Error absoluto relativo (EAR)
VA - > Vv EAR — Zinzl‘vi V|

" Zin:1‘vi _\7‘
o > " (v =) (v, V")
Coeficiente de correlacion r,, = 2

(n-Yo,0o,
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3. Técnicas de clasificacion validas
para regresion: kNN, RNN

= Meétodos basados en ejemplos/instancias:

Al utilizar kNN, si los k vecinos mas proximos {e;,...,e.}
tienen valores {v,,..,v,} para la variable objetivo,
entonces el vanr a devolver para el objeto analizado e’

seria Zk V.
k_l si todos cuentan igual
V=1 Z
Z—l 1 si se hace un voto ponderado
=1 |

por ejemplo, con w;,=1/d(e,€e’)



3. Técnicas de clasificacion validas
para regresion: kNN, RNN

= Métodos basados en redes neuronales:
® |a capa de salida seria una unica neurona

e Como los pesos se adaptan en funcidon del error cometido,
es suficiente con medir de forma adecuada el error

Input Layer Hidden Layer Output Layer




4. Analisis de regresion

El analisis de regresion es el método mas utilizado para
realizar la tarea de prediccion numérica

Objetivo: estimar la variable objetivo (y) como una
ecuacion que contiene como incognitas al resto de las
variables (xy,...,x,)

El modelo mas sencillo es |la regresion lineal que
reducida a una sola variable predictora tiene la forma:

y=a+b-x
Estos coeficientes pueden obtenerse facilmente mediante
el método de los minimos cuadrados

2 (60 -)

Zis=1 (% —X)°
a=y-bX
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4. Analisis de regresion

= Para estimar curvas es necesario utilizar otra regresion,
por ejemplo, regresion exponencial: y=a-ebx
= ¢(COmo estimamos ahora a y b? Tomando logaritmos

In(y) =In(a€™) = In(y) =In(a) + In(e™) = y*=a*+bx
= Es decir, tenemos un problema de regresion lineal entre

y*=In(y) y x. Una vez estimados a* y b podemos calcular
a=e?"

T T T T T
datos
-0.139958*x+39.1

&
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4. Analisis de regresion

Regresion lineal miltiple

= Cuando hay mas de una variable predictora, la ecuacion de
prediccion se transforma en

y=a+b;x;+b,x,+...+b. X,

Este problema se conoce como regresion lineal multiple

= La estimacion de los coeficientes es algo mas compleja y requiere
operar con matrices (y sus inversas)

= Por ejemplo, continuando con el ejemplo CPU.arff, tendriamos

Class= 0.066 * MYCT + 0.0143*MMIN + 0.0066*MMAX +
0.4945*CACH - 0.1723 * CHMIN + 1.2012 * HMAX - 66.4814

EAM = 34.31 %
EAR = 39.26 %

= Existen técnicas mas complejas de regresion que aproximan de
forma mas precisa los datos de entrada

Regresion no-lineal, regresion logistica, ...
12



5. Arboles de regresion

Un arbol de regresion es un arbol de decisidon cuyas hojas predicen una
cantidad numerica

Ese valor numérico se calcula como la media del valor para la variable
clase de todos los ejemplos que han llegado a esa hoja durante el proceso
de construccion del arbol

La evaluacién de un nuevo ejemplo es idéntico a los arboles de decision

Durante el proceso de prediccidn es posible utilizar un suavizado de los
valores del ejemplo a tratar, con el fin de salvar las posibles
discontinuidades presentes en los datos

El criterio de seleccidn de una variable en la construccion del arbol esta
basado en una reduccion del error esperado: reduccion de la
desviacion/varianza en la variable objetivo (standard reduction desviation):

SDR:sd(T)—Z%-Sd(Ti)

SDR=Standard Deviation Reduction

Al final el arbol se poda para evitar el sobreajuste

13



5. Arboles de regresion

MMAX <= 14000 :

CACH <= 8.5 :

| MMAX <= 6100 : LM1 (75/5.4%)
MMAX > 6100 :

| MYCT <= 83.5:

| | MMAX <= 10000 : LM2 (8/4.5%)
| | MMAX > 10000 : LM3 (3/3.78%)
| MYCT > 83.5: LM4 (22/6.73%)

CH > 8.5:
CHMIN <= 7 :
| MYCT <= 95: LM5 (7/13.3%)

| MYCT > 95

| | CACH <= 28: LM6 (12/7.85%)
| | CACH > 28 : LM7 (6/7.27%)
CHMIN > 7 : LM8 (8/45%)

MMAX > 14000 :

MMAX <= 22500 :

| CACH <= 27:

| | CHMIN <=5 :LM9 (14/6.92%)

| | CHMIN > 5:LM10 (5/12.8%)

| CACH > 27 :LM11 (18/25.1%)

|
|
|
|
|
CA
|
|
|
|
|
|

14

LM1:
LM2:
LM3:
LM4:
LM5:
LM6:
LM7:
LMS8:
LMO:

LM10:
LM11:
LM12:
LM13:
LM14:
LM15:

EAM
EAR

class
class
class
class
class
class
class
class
class

class
class
class
class
class

= 24.3
= 45.3
= 62.7
39.6
63.6
43.9
55
104
75.4
94.4
128
262
174
355

class = 971

18.1275
20.7449%

WEKA: sin suavizar
poda=1



6. Arboles de modelos

= Son arboles de regresion en los que la poda se realiza
en mayor medida y en las hojas en lugar de un valor
numeérico contienen una ecuacion de regresion local
a esa particion del espacio

I I I I I
d@tos<> % o
L o o
o 00
B o0 o o © N
g 800 o o %000°
- 00 o .
2626 000 .58 7 o
B 8 PEICN o |
® o0 © %g 3 <>§
0 088 & o
£ o 0070 o] -
Q
0RO o]
SISO & o
—<><>8 g © o .
28 ©
R
| | | | |

15



6. Arboles de modelos

= Son arboles de regresion en los que la poda se realiza en
mayor medida y en las hojas en lugar de un valor
numeérico contienen una ecuacion de regresion local a esa
particion del espacio

I ©
tos  ©
i 0.4091+x+4 3955 —2-9]
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6. Arboles de modelos

= Son arboles de regresion en los que la poda se realiza en
mayor medida y en las hojas en lugar de un valor
numeérico contienen una ecuacion de regresion local a esa
particion del espacio

I o o
tos
0.4091*x+4.%%56 —7 |
0.6551%x & 34%3
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Series temporales

" Prediccion (forecasting)

" Herramientas basicas para prediccion
= Regresion simple

= Regresion multivariada

= Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



Prediccion - Forecasting

Definicion

" Forecasting: Predecir el futuro con la mayor
precision posible, dada toda la informacion
disponible, incluidos los datos historicos y el

conocimiento de cualquier acontecimiento futuro
que pueda afectar a las previsiones

= Por lo general, es una parte integral de la toma
de decisiones.



Ejemplos

Prevision de la
demanda de
electricidad: muy
Drecisa

Previsiones sobre
os tipos de
cambio:
aproximadas




Factores que afectan al pronostico

= Horizonte temporal

Marco temporal (¢, Hasta donde podemos predecir?)
a corto plazo (1 - 2 periodos)
a mediano plazo (5 - 10 periodos)
a largo plazo (mas de 12 periodos)

= Tipos de patrones de datos

Forecasting cuantitativo

 Puede aplicarse cuando:
« Se dispone de datos numeéricos sobre el pasado

« Es razonable suponer que algunos aspectos de las pautas
pasadas continuaran en el futuro



Series temporales

= Todo lo que pueda ser
medido a lo largo del
tiempo es una serie
temporal

= Series de tiempo
observadas a intervalos
regulares de tiempo
(cada minuto, cada hora,
diariamente,
semanalmente, ...)

SO0 AN A

l°




Forecasting de series temporales

" |Los datos de las series temporales son utiles
cuando se pronostica algo que cambia con el
tiempo (por ejemplo, los precios de las
acciones, las ventas, los beneficios, ...)

= La prevision de series temporales tiene por
objeto estimar como continuara la secuencia
de observaciones en el futuro

Marco temporal (¢ Hasta donde podemos
predecir?)
a corto plazo (1 - 2 periodos)

a mediano plazo (5 - 10 periodos)
a largo plazo (mas de 12 periodos)



Prediccion de produccion de cerveza

m

_”




Series temporales

" Prediccion (forecasting)

" Herramientas basicas para prediccion
= Regresion simple

= Regresion multivariada

= Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



Grafico en el tiempo

Economy class passengers: Melbourne-Sydney

Thousands

T T T T T T
1988 1989 1990 199 1982 19483

Year



Grafico en el tiempo, ej. 2

Antidiabetic drug sales

& million
15 EIU EIE 310

10
1

| | |
1995 2000 2005

Year



Tipos de patrones en series
temporales

" Tendencia: aumento o disminucion a largo
plazo de los datos




Tipos de patrones en series
temporales

" Patron estacional: datos afectados por factores
estacionales como la época del afio o el dia de
la semana

Summer
Winter

Time (Quarterly)




Tipos de patrones en series
temporales

= (iclo: los datos exhiben subidas y bajadas que
no son de un periodo fijo; duracion variable y
desconocida




Resumenes de datos numéricos

= Estadisticas univariadas
® Promedio
Mediana
Percentiles
Rango Intercuartil (IQR)
Desviacion tipica

N
1
-T:TZ i = () +x2+ a3+ +zN)/N.




Coeficiente de correlacion

Fuerza de la relacion
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Autocorrelacion
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Funcion de autocorrelacion (ACF)

1 T2 T3 T4 5 g U T8 Y

-0.126 -0.650 -0.094 0.862 -0.099 -0.642 -0.098 0.824 -0.116

0.5

ACF

0.0




Ruido blanco

Serie que no muestra autocorrelacion




Métodos sencillos de forecasting

= Metodo del promedio

;-!}ur'—m'r =y = [Lu + -+ yﬂfT.

= Metodo simplista (Naive)
® Prediccion: ultimo valor observado
= Metodo simplista por estaciones

= Metodo de deriva (drift)

e FE| pronostico aumenta o disminuye con el tiempo, por
el promedio de los datos historicos



Métodos sencillos de forecasting (2)

Forecasts for quarterly beer production

—— Mean method
” —— Naive method

H ——— Seasonal naive method

i
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Transformaciones

= FEl| ajuste de los datos historicos puede conducir
a un modelo de prevision mas simple
¢ Transformacion matematica
® Ajustes del calendario

e Ajustes de la poblacion

e Ajustes de la inflacion

= Objetivo: conseqguir una serie temporal
estacionaria



Evaluacion de la precision del
forecasting

" Forecast error: e; =u; — ij;
= Errores dependientes de la escala errors
MAE = mean(|e;|). RMSE = v';nman{ﬁf].
= Porcentaje de error:
p; = 100e; /y;
= Errores escalados

MAPE = mean(|p;|). sSMAPE = mean (200]y; — /(3 + 6i))

f’j

I« |
1 > lye — ye
=2

qj = %
! MASE = mean(|q;|).



Series temporales estacionarias

Forecasts for quarterly beer production

— Mean method
— Maive method
] —— Seasonal naive method
S| - I
i) |
I~ T
=
E—

4?0

T T T
1995 2000 2005

Method RMSE MAE MAPE MASE
Mean method 38.01 33.78 8.17 0.61
Maive method 70.91 63.91 15.88 1.15

Seasonal naive method 12.97 11.27 2.73 0.20



Series temporales no estacionarias

Dow Jones Index (daily ending 15 Jul 94)

— Mean method
— Maive method
a | —— Drift method
=
n
\
il
L]
D_“ '
&0
o
[
=3
P
L]
o
=
(%]
Lah]
I ] ] I I | |
0 50 100 150 200 250 300
Method RMSE MAE MAPE MASE
Mean method 148.24 142.42 3.60 8.70
Maive method 62.03 54,44 1.40 3.32

Drift method 53.70 45.73 1.18 2.79



Metodologia

= Como en cualquier otra tarea de modelacion es
esencial realizar una evaluacion correcta

= |Los datos deben dividirse en partes de
entrenamiento y de prueba

" Mejorado a traves de la validacion cruzada

"= Mejorado aun mas a través de la validacion
cruzada blogqueada



Procedimientos de seleccion de
modelos

cross-validation

|

non-dep. cross-validation

blocked cross-validation

last block



Diagnostico en base al residuo (error)

= Residuo (error): e; =i — U
" Buen meétodo de prevision:

® Residuos no correlacionados
® |os residuos tienen una media de cero

= Sj el método no los cumple, puede ser
mejorado

" Propiedades adicionales:
® | os residuos tienen una varianza constante
® |os residuos se distribuyen normalmente



Diagnostico en base al residuo (error)
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Series temporales

" Prediccion (forecasting)

= Herramientas basicas para prediccion
" Regresion simple

= Regresion multivariada

= Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



Modelo lineal simple

* Let’s assume that the forecast and predictor
variables are linearly related:

y=Po+p1x+e¢

o 10
80 (o]
Soe
"




Regresion no lineal

®" Una forma funcional no lineal puede ser mas
adecuada para un problema que una lineal

= Esto puede obtenerse mediante la

transformacion de y o x

1(!.[%; Wi = ,H[; t 31 ].Ug T+ ;.

Carbon footprint (tonnes per year)

—

]

T T T T T
15 20 25 30 35 40 45
City (mpg)

log carbon footpring

T T T | T T
28 30 32 34 38 38

lag City mpag



Series temporales

" Prediccion (forecasting)

= Herramientas basicas para prediccion
= Regresion simple

" Regresion multivariada

= Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



Regresion multiple

Una variable a ser pronosticada y varias
variables predictoras

Wi = Bo+ fix1i + Pawai + - - + Ber + €

E T
€ = {yi — ,3[1 — ;31.!-11; — 008 = IL'J?;,.,J‘.';.'-IE;}
i=1

i=1

f = I{;’u + ,31;1".] + ,32:]'.'2 e+ ,:"?)’;,,.;r;,-

Prediccion de la demanda de electricidad (ED)

ED = f(temperatura actual, fuerza de la

economia, poblacion, hora del d|a dia de la
semana, error)



Regresion no lineal

jitter(Carbon)

jitter(City)

jitter(Carbon)

25

30
jitter(City)




La correlacion no es causalidad

Una variable x puede ser util para predecir una
variable y, pero eso no significa que x sea la
causa dey.

Las correlaciones son utiles para la prediccion,
incluso cuando no hay una relacion causal
entre las dos variables



Series temporales

" Prediccion (forecasting)

= Herramientas basicas para prediccion
= Regresion simple

= Regresion multivariada

" Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



Descomposicion de las series
temporales

= |as series temporales pueden exhibir una gran
variedad de patrones y es util para categorizar
algunos de los patrones y comportamientos
que se pueden ver

= A veces también es util tratar de dividir una
serie temporal en varios componentes, cada
uno de los cuales representa uno de los
componentes subyacentes



Componentes de la serie de tiempo

Tendencia, Estacional, Ciclica
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Descomposicion de las series
temporales

Descomposicion aditiva
° iy = S+ 1 + Ey

Adecuada cuando la magnitud de las fluctuaciones
estacionales o la variacion en torno al ciclo de
tendencia no varia con el nivel de la serie

temporal

Descomposicion multiplicativa
Yy = 5 x I x By



Descomposicion STL

= STL es un método de descomposicion robusto y
versatil: Descomposicion estacional y de
tendencia usando Loess.

= Puede manejar cualquier tipo de estacionalidad

® Se permite que el componente estacional cambie con
el tiempo, dentro de un rango controlable por el
usuario

e La suavidad del ciclo de tendencia también puede ser
controlada por el usuario

e Es robusto a los valores atipicos (outliers)
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Forecasting con descomposicion

Para pronosticar una serie temporal
descompuesta, pronosticamos los componentes
individuales, y luego calculamos el valor
predicho

Wi = S, + A, yr = Sp Ay,



Medias moviles

Residential electricity sales

GWh
2400 2600 2800 SUII'JG 3200 3400 3600

T T T
1990 1995 2000 2005

Year



Residential electricity sales Residential electricity sales

= =
= 3-MA & — 5-MA
= = |
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Year Year

Se utiliza con frecuencia para estimar el ciclo de
tendencia a partir de datos estacionales



Series temporales

" Prediccion (forecasting)

= Herramientas basicas para prediccion
= Regresion simple

= Regresion multivariada

= Descomposicion de series temporales
= Modelos avanzados



ARIMA
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Support Vector Regression

= Esta es la version de las maquinas de kernel
para tareas de regresion
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Redes neuronales

= Pereceptron multicapa
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= Redes neuronales recurrentes (LSTMs)



LSTMs

http://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

LSTMs

Memory Pipeline i
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https://medium.com/mlireview/understanding-Istm-and-its-diagrams-37e2f46f1714



https://medium.com/mlreview/understanding-lstm-and-its-diagrams-37e2f46f1714

LSTMs

Forget Layer
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LSTMs

Generate new memories: Input ™
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LSTMs

Generate new memories: Cand. " ate
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LSTMs

Generate the output

Ct



LSTMs

ejemplos
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The FBI is chasing a criminal on the run .
Mhe FBI is chasing a criminal on the run .
BBI is chasing a criminal on the run .

8 chasing a criminal on the run .
is chasing a criminal on the run.

i8 chasing a criminal on the run .

is chasing a criminal on the run.

#® chasing a criminal @@ the run.

is chasing @ criminal em the run.
is chasing a criminal on the wmn .

Cheng, Jianpeng, Li Dong, and Mirella Lapata. "Long short-
term memory-networks for machine reading." arXiv preprint
arXiv:1601.06733 (2016).
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Malhotra, Pankaj, et al. "Long short term
memory networks for anomaly detection in time
series." Proceedings. Vol. 89. Presses
universitaires de Louvain, 2015.
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Le, Xuan-Hien, et al. "Application of long short-term memory (LSTM) neural network for flood forecasting."
Water 11.7 (2019): 1387.
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Resumen

1. Regresion
2. Series Temporales

3. Comentarios Finales



Comentarios Finales

Casi todos los problemas de prediccion de
variables numericas tienen una componente
temporal en los problemas reales

Nuevas tendencias:
LSTMs
Ensamblaje de Modelos

Problemas tipicos
Deteccidon de anomalias
Predicciones encadenadas



