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Agenda Universidad Catolica de Oriente

® anuncios varios
o Tarea 2 entrega lunes 24 de Abril (Preguntas)
e modelos de analitica (machine learning-ML) Supervisado
o Regresion logistica
m Matematica de la regresion logistica
e DeepDive, Gradiente descendiente
m Arboles
e Arboles simples

e GMB
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Logistic Regression, DeepDive gradiente

Utilizando los datos de 2 examenes para predecir si el estudiante aprueba el curso. Vemos que el log likelihood es
mayor si el modelo tiene menos errores en los datos de entrenamiento. Monotonically
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Bernoulli, mu= p var= p(1-p)
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Logistic Regression, DeepDive gradiente
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Iterar sobre los datos para aprender b 0
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* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
* Gareth James, An Introduction to Statistical Learning
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Recuerde, la regresion logistica necesita
transformaciones de los datos para mejorar

Degree=1 Degree=2

log (%) = fo + 1 X1 + o X7 + B3 X2 + uX3.

Igual que la regresidn lineal, se pueden incluir
polinomios para tener mas flexibilidad a la hora de
dividir los datos.

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
* Gareth James, An Introduction to Statistical Learning
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Codigo para hacer la regresion

Similar a la regresion, s6lo asumimos las forma logistica

X train = sm.add constant(X train)

X test = sm.add constant(X test)
model = sm.Logit(y train, X train).fit(method='bfgs', maxiter=10000)

model.summary(ﬂ



