. Conceptos generales de clasificacion

. Clasificador k-vecino mas cercano

. Clasificador Bayesiano éptimo

. Analisis discriminante lineal (LDA)

. Clasificadores lineales y el Modelo perceptrén
. Maquinas de soporte vectorial

. Regresion logistica



7 Regresién logistica (RL)

Retomamos el clasificador Bayesiano 6ptimo, caso binario y L(x,y) = I(x # y):

0 siP(Y =0X=2)>PY =1|X =2).

fie) = L si PY =1|X =2) > P(Y = 0|X = z)

Antes, en Analisis Discriminante Lineal usamos:
PY=0X=2)>PY=1X=2) « PX=z]Y=0PY=0>PX=x|]Y=1)PY =1)

y definimos P(X =z|Y =y) vy P(Y =y).

Es un enfoque generativo. Problema: tenemos que especificar mas de lo que necesitamos.

Ahora: parametrizamos y estimamos directamente:

PY =1|X =x)
P(Y =0|X =x)

Es un enfoque discriminatorio.



Regresamos a la codificaciéon con Y =0,Y = 1.

Dos casos: z variables nominales o métricas (o una mezcla de ambos).

El caso 1D con z métrico o binario.

Vamos a suponer que da;, 3:

Usando P(Y =0|X =x2)=1— P(Y = 1|X = x), lo anterior significa:
1

PY=1X=2x)=
( | ) 1 4+ exp(—a — fz)
Interpretacion a y (-
. .
. ;-
I__ I I I I I I T I I
=3 =2 -1 0 1 2 3 =3 =2 =1

Insertar logit.r



e Interpretar a:

e Interpretar (3:

Si x es binario:

= exp().

(e} N el B

|
SleleEl=E

Si x es métrico:
P(Y=1|X=z+1)
PY=0X=2+1) _
PY=1|X=2) exp(63)-

P(Y=0|X=x)

Observacion final: una alternativa es empezar con:
PY =1|X =) = F(a+ fz),

con F' una funcion de distribucion acumulativa.

Si es la de una estandar normal: se obtiene modelo probit.
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El caso multidimensional con x métrico o binario.

PY =1|X =x)
P(Y =0|X =x)
Para simplificar la notacion: incluye en vector x la constante 1:

P(Y =1|X =x) _ Bl

= a+ [z

log

log

P(Y =0|X =x)

-10 -5 0 5 10

lineas de contornos: !! paralelas pero no equidistantes!!

para interpretar los pardmetros: como antes, fijando todos los predictores menos uno. Insertar logit2D.r

-
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El caso con £ un vector con valores nominales

PY =1|X' =g, ..., X" = g™
PY =0/X1 =gl X" = gm)

log =a+f, +-+ 00



Estimacion de los parametros
Define 7(z) = P(Y = 1| X = z).
La logverosimilitud de Y| X es

= log(m(w;)"i(1 — m(a;))' ),
= (yilog(m(x;)) — yilog(1 — m(x;)) + log(1 — 7(x;))),
= (yilog(m(;) /(1 — m(w:))) — log(1/(1 — w(x:)))),
= “(yiB'w; — log(1 + exp(8'z:))).

Problema: no-lineal en (3. Por ejemplo se puede usar Newton-Raphson:

O*U(B" 1)\ BB
52671—1 ) ( 5571—1 )

ﬁn:ﬁn—l _(

M - Z(yzﬂfz expl5 ) Z zi(y

0f3 T+ exp(B')

i

0°1(B)
523

= (afm(@) (1 — m(a;))z:)

1



Si se escribe lo anterior en términos de matrices:

ol3)
0f3
con W = Diag(m(x;)(1 — m(x;)) De este manera:

0°1(3)
523

= XYY —10), = —X'WX,
ﬁm — ﬁn—l . (XtWX)—lXt(Y . H) —

A= (X'WX) XWX - Wiy — ).

es de la forma de regresion lineal ponderada:

A= (XWX) ' X'WZ.



Inferencia para los parametros

Heredamos todas las buenas propiedades de estimadores de maxima verosimilitud.
Sin — oo

B ~ N(B;, ASE)

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
{Intercept) 0.86603 0.15447 5.607 2.06e-08 **x*
V3 -0.06721 0.12626 -0.537 0.592
LS 0.51243 0.12691 4.038 5.40e-05 ***
VG -0.14059 0.13409 -1.049 0.294
Vé -0.96718 0.12838 -7.534 4 92e-14 #**x*
VT -0.868089 0.165683 -4.108 4.03e-05 **x*

Signif. codes: O ‘%%’ 0.001 “=#*x’ 0,01 %' 0,05 *.* 0.1 ° * 1

Insertar logistictodo.r
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Inferencia para modelos
= Likelihood ratio approach.
Toma dos modelos anidados, My y My: My es M, con algun(os) parametros 6., igual a 0.

Calcula la log verosimilitud (maximizada) para M; y My: [y, lo, entonces bajo H, : 6, =0, si n — oo

—2(ly = ) ~ X,

con ¢ la diferencia en nimero de pardmetros en ..

Xs=10 Xz=1
Xs=10 Xa=1 Xs=10 Xy =1
Xi=0 Xs=1 X;=0 X;=1 X;=0 X;=1 X;=0 X;=1
Xs —0,Xy =10
¥ =40 a7 27 A1 48 hl i) 100 86
¥=1 10 11 1 19 24 28 21 25
Xe=0X;=1
P=A{ 16 15 P G 32 34 30 31
¥ = 12 24 13 i 55 30 26 19
Xs=1,X4=0
Y =0 10 8 12 15 2 1 4
V=] ] ! 5 9 8 g ! 5
Xs=1,%:=1
Y =0 7 10 i 3 I 2 | :
} 1 X I & i 10 0 3 G

The variahiles are; Y whether the student agrees that they will need mathematies in the futnre
(D=ngree, 1=disagreo); Xy whether the student assisted to the lectures (1= yes, 1=no0), X»
his /her sex (O=female, 1=male), X5 his /heor type of school (O=suburban, 1=urban). X,
his/her course preferences (l=mathematics, 1=liberal arts), X5 his /her future plans

(D=college, 1=job).

Hesldual dewiance: 44,288 on 26 degrees of freedom

aqui: M; es modelo saturado con el nimero de parametros igual al numero de distinctos valores de x en

la muestra; My es un modelo con 6 parametros (cf. slide anterior): g = 2° — 6.
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Evaluacion de ajuste y busqueda de modelos
Problema fundamental:

contrario a regresion, lo que se observe (0/1) y lo que se estima (P(Y|X)) no viven en el mismo espacio.

08 10
|

fitted(fit)
08

0.4

0.0

‘IIIHIIIIHIIIHIIIHIIIHIHI L
-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

X1

Si x es discreta: calcular para cada intervalo porcentaje de 1’s esperados y compararlo con el observado.

Si x no es discreta: puede ayudar discretizar en intervalos.

(Y=1|X=x)
(Y=0|X=z)"

LDA vs RL: ambos definen un modelo lineal para logi La diferencia es como estiman los

parametros!!
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Modelar versus predecir

A partir de un modelo de regresion logistica, se puede construir un clasificador:

(Y=1|X=x)
(Y=0|X=x)

1 si 1og]]z =a+ Gz >0

(z) =
0 otro caso

Se puede calcular el error de clasificacion.

IMPORTANTE:

las preguntas de interés en regresion logistica son diferentes a las de los clasificadores que vimos.
Un buen modelo puede predecir (clasificar) bastante pobre.
En regresion logistica, el énfasis esta en ; por qué 7 y en tratar de entender la relacién entre predictores

y respuesta.

En SVM, perceptrén & co. el énfasis estd en ; como ? clasificar/predecir bien.
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.. Como buscar un buen modelo?

Si hay preguntas (informacion) especificas, hay que usarlas como guia en la construccion.
En dimensiones (muy) altas, tipicamente existen varios modelos buenos: dificil de hablar del mejor modelo.

Método mas usado: stepwise backward (o forward):

e Empieza con modelo saturado;

e Repite:
Ajusta modelo RL;
Busca parametro menos significativo; igualalo a 0.
Si el modelo resultante es adecuado: repite lo anterior con este modelo reducido;

sl no: parate.



14
Dos criterios: complejidad y calidad de ajuste; problema multiobjetivo!
;. Como medir?

Degrees of freedom (d.f): entre mayor, mas sencillo el modelo.

Residual deviance: entre menor, mejor ajuste.

Para el conjunto data.mat:

8 gg%
E L
SERRRE

i
|

40
|
o
DO © GGERDC OO

fee]
TR L=

30

residual deviance

20
I

0 OO

@
O O DI
B S0 &

10

df
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RL y regularizacion

[gual a regresion ridge, se puede introducir un término de regularizacién en la (log) verosimilitud:

= 3" loglm{i) (1 = m(@i)' %) + NI

Las estimaciones obtenidas ya no van a ser asimptoticamente insesgadas.

La regularizacion puede ser util en casos donde hay problemas con alta variabilidad sobre las estimaciones.

Si p = 2, solucion es:

B = (XWX + ) ' X'WZ.
En R:

library(stepPlr)

n <- 100;p <- 10

x <- matrix(rnorm(n*p),nrow=n)

y <- sample(c(0,1),n,replace=TRUE)
fit <- plr(x,y,lambda=1)



