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1. Desarrolla un método de regularizacién para la regresiéon lineal basado en la varianza de los valores
de los coeficientes w; del modelo.

= KEscribe de manera clara cual seria la funcién a minimizar, y el pseudocédigo de entrenamiento
utilizando un método simple de descenso de gradiente.

= Explica qué ventajas o desventajas crees que presentaria este enfoque en comparacién con la
regularizacién Iy (o regresién rigida) o l; (Lasso).

2. Desarrolla tu propio algoritmo de aprendizaje, utilizando Modelos Lineales Generalizados, pero
asumiendo que los datos se presentan con una distribucion de Poisson. En esta pregunta es mas
importante los procedimientos que los resultados, lo importante es ver que conocen y entienden las
ideas generales para desarrollar Modelos Lineales Generalizados.

a) Considera la distribucién de Poisson, parametrizada como:

e MY
Pr(y; A) = )l

Muestra que la distribucién de Poisson pertenece a la familia exponencial, e indica claramente
cuales son los valores de

= 7 en funcién de A,

b(y),

T(y),

a(n),

A en funcién de 7,

g = Elyla;n).

b) Si asumimos un conjunto de aprendizaje {(z(),yM), ... (™) y(M))} deriva el algoritmo de
aprendizaje por descenso de gradiente, utilizando los logaritmos verosimilitudes lograritmicas
(loglikelyhood) de la misma forma que en clase las utilizamos para derivar el aprendizaje para la
regresion lineal, logistica y softmax. Escribe la formula final, y sobre todo todo el procedimiento
que realizaste para llegar a ella.

3. Vuelve a realizar el mismo ejercicio, pero ahora asumiendo una distribucién de Weibull, con k£ > 0
fijo. La distribucién de Weibull tiene la siguiente forma:

%)k_le_(x/)‘)k sixz >0,
Pr(y; A\ k) = 4
0 en otro caso.



Recuerda que si seleccionas k < 1 la distribucién es tipo Pareto, si k = 1 es exponencial y si k = 2
es una distribucién de Rayleigh. Si asumes 1 < k < 2 es una distribuciéon de Weibull con forma de
campana. Para cada caso el procedimiento sera diferente, por lo que escoge uno solo, el que prefieras.

. Propom y desarrolla una versién modificada de un clasificador SVM que permita tratar con datos
altamente desbalanceados.

En lugar de ajustar simplemente el parametro de regularizaciéon C' para cada clase, disefia una
version del SVM que modifique la funciéon de margen de separacion para dar un peso diferencial a
los vectores de soporte de la clase minoritaria.

Implementa este ajuste en el SVM y desarrolla el proceso para encontrar el problema de optiizacién
dual. ;En que es similar al visto en clase y en que difiere?

. Desarrolla una variacién del algoritmo de bosques aleatorios en la que cada arbol del bosque esté
entrenado en un subconjunto aleatorio de las caracteristicas (como en los bosques tradicionales),
pero con una modificacién adicional: en cada nodo de cada arbol, selecciona las caracteristicas
basandote en un criterio especifico de importancia.

Explica como seria en pseudocddigo, y como especificas el criterio de importancia. ;Que diferencias
tendria este algoritmo con el bosque aleatorio tradicional? ;Qué ventajas o desventajas crees que
tendria?

. En un almacén, el equipo de logistica estd interesado en predecir la demanda diaria de ciertos
productos. Sin embargo, la empresa incurre en diferentes costos dependiendo de si subestima o
sobreestima la demanda.

Si se subestima la demanda (es decir, se predice menos de lo que realmente se requiere), el costo es
alto debido a la pérdida de ventas y la mala experiencia del cliente. Si se sobreestima la demanda
(es decir, se predice més de lo necesario), el costo es menor, pero atin implica gastos adicionales en
almacenamiento y manejo de inventarios.

Para reflejar esta situacion, se utiliza una funcién de pérdida asimétrica, definida de la siguiente
forma:

. Jaly—=g| sig<y,
loss(y,§) = L

Bly—gl sig=y.
donde y es la demanda real, § es la demanda predicha, y « y 8 son constantes que representan el

costo de subestimacion y sobreestimacién, respectivamente.

En este problema, tienes que aplicar el método de gradient boosting utilizando esta funcién de
pérdida asimétrica.

= Deriva el gradiente de la funcién de pérdida asimétrica con respecto a las predicciones ¢ para
gradient boosting. Nota que tendras que considerar dos casos debido a la naturaleza asimétrica
de la funcién de pérdida.

= Describe como actualizarias las predicciones en cada iteracion de boosting en funcién de este
gradiente. Explica cémo este gradiente afecta la direccion de ajuste en cada paso.

= ;Qué se puede concluir sobre la utilidad de esta funcién de pérdida asimétrica en comparacion
con una funcién de pérdida simétrica como el error absoluto?



