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Hoja de ruta

© ;Qué es y como se genera un dato perdido?
@ ;Coémo lidiar con los datos perdidos?

o Técnicas tradicionales (imputacién simpe)
e Técnicas basadas en Machine Learning

© Metodologia de imputacién utilizada

@ Resultados y discusién
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i Qué es un valor perdido?

@ Valor del que se carece una dato valido en la variable observada
@ Problema generalizado en investigaciones por encuestas

@ Problema cada vez mas frecuente en investigaciones que usan
registros administrativos o datos de redes sociales, aplicaciones, etc.

@ ;Como se generan esos datos perdidos?
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Procesos de generacién de valores perdidos

Ejemplos
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i Por qué es importante imputar datos?
Un ejemplo: EPH

Proporcién de casos imputados (sin datos en alguna variable de ingresos)
en EPH. Total de aglomerados urbanos, 2003-2018 (ll-Trimestre de cada

aio)

% casos S/R eningresos (individuos)

2004 2008 2012
Aiio (I-Trimestre)
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i Cémo lidiar con valores perdidos?

Imputacién simple

@ Exclusién de casos — se achica el dataset

@ Reemplazo por la media o alguna otra medida — intervalos de
confianza mas estrechos de forma artificial

@ Reponderaciéon — es incomodo trabajar con varios sets de pesos.
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i Cémo lidiar con valores perdidos?
Hot Deck

@ Método ampliamente usado. INDEC -hasta 2015- y Direccién de
Estadistica de la Ciudad para realizar imputaciones en EPH y EAH

@ Reemplaza valores faltantes de un no respondente (“receptor”) con
los valores observados de un respondente (“donante”) que es similar
al receptor.
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i Cémo lidiar con valores perdidos?
Hot Deck

@ Problema 1: seleccién de la métrica de similitud entre los casos

@ Problema 2: seleccién de los donantes. El donante es seleccionado
aleatoriamente de un set de potenciales donantes hot-deck aleatorio-
o bien se selecciona un solo caso donante, generalmente a partir de
un algoritmo de "vecinos cercanos” usando alguna métrica -hot-deck
deterministico-.
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i Qué es un modelo?

@ Baésicamente: una manera de proponer hipdtesis sobre la forma en que
se combinan variables

@ En general, vamos a estar tratando de generar modelos de esta forma
Y =Ff(X)+e (1)

@ Todo el problema es estimar f(X), es decir, de qué forma(s) se
combinan las X para generar un output

@ Una posibilidad es suponer que Y es una combinacién lineal de las X
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i Qué es un modelo?
Las dos culturas (Breiman, 2001) [?]

“Todos los modelos son equivocados. Algunos son Utiles.”
George Box

nature & X

ot
'

@ El mundo como productor de outputs -y- en base a features -X-
@ Problemas: jcudl es la manera en que el mundo produce resultados?

@ Una forma comtin es asumir que los datos son generados por
extracciones independientes de
output = f(predictores, ruido, parametros)
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i Qué es un modelo?
Las dos culturas (Breiman, 2001)[?]

Modelado estadistico

) linear regression
¥4—— logistic regression
Cox model

e Enfasis en f(x). El modelo se postula en base a supuestos sobre f(x)
@ Conocimiento acumulado, teoria, disefio de experimentos

@ Los pardmetros son estimados con los datos y luego se realizan las
predicciones.

@ Evaluacién del modelo: estimadores insesgados, robustos, minima
varianza
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i Qué es un modelo?
Las dos culturas (Breiman, 2001)[?]

Modelado algoritmico (o Machine Learning, Data Mining, etc.)

¥ 4—‘ unknown }47 X
n i
\x_____ decision trees ,-/

neural nets

o Enfasis en y

e El enfoque es encontrar una funcién f(x) -un algoritmo- que opera
sobre las x para predecir las y.

@ El modelo se “aprende” de los datos

@ Evaluacién del modelo: performance predictiva
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i Como evaluar un modelo?
Train y Test Data

@ Que un modelo funcione bien en datos de entrenamiento no quiere
decir que funcione bien en datos nuevos...

@ En general, el error en datos de entrenamiento es mas bajo que el
error en datos de test
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i Como evaluar un modelo?

Ejemplo tedrico
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i Como evaluar un modelo?

i Cémo evaluar un modelo? - Balance Sesgo-Varianza

Low Variance High Variance
: Total Error
E g
o
i %
§
:
] ¢ Variance
o § :
s
P . g
% A
E i
Model Complexity

Fuente: Scott Fortman's Blog
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i Como evaluar un modelo?
Validation Set Approach

@ Dividimos el aleatoriamente dataset en Training Set - TrS'y Test Set
- TeS

@ El modelo se ajusta en el TrS y el modelo ajustado se usa para
predecir las observaciones correspondientes al TeS
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i Como evaluar un modelo?

Cross Validation

Dataset Original

lteracion 1 - Co(TSet)  C3(TrSet)  CA(Trset)  C5 (TrSet]

feracion2  Ca(rset) [NGBNGSGUN| C3(Tset)  CA(TrSet)  C5[Tset

feracion3  C(Tset)  C2(rrset) [NGANGSEUN| C4(Tset) CS (Tset

teracind  CL(set)  ca(mse)  c3(rwset) [NOANGSEUN C5 (Trset

feracions  CL(Tset)  Ca(mSet)  C3[Tset)  Ca(Tiser) [NCOVGSEUM
La estimacion del error sera el promedio de las K estimaciones de error
Kon
CV(f) = kzl Nkerrk (2)

ST ED WL T ENNCEEVAICI A ETRSN(® Imputacion usando Ensamble Learning 25 de Noviembre de 2019 17 /31


mailto: german.rosati@gmail.com

i Como lidiar con valores perdidos?

Ensamble Learning

@ Técnicas de aprendizaje
supervisado donde se
combinan varios modelos base.

@ Ampliar el espacio de hipédtesis
posibles para mejorar la
precision predictiva del modelo
combinado resultante.

@ Los ensambles suelen ser
mucho mas precisos que los
modelos base que los
componen.
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i Como lidiar con valores perdidos?
Ensamble Learning - Bagging

@ Construccién de estimadores
independientes -Boostrap-

Resamples
@ Combinacién las predicciones
mediante funcién agregacion.
@ Ejemplos: Random Forest, Models

ExtraTrees, etc.
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i Como lidiar con valores perdidos?

Ensamble Learning - Boosting

Run modell Reweighting Run model
and data with of data and and data with
equal weights model new weights

@ Construccién secuencial de los estimadores

@ Mayor peso en aquellos casos en los que se observa una peor
performance.

o Ejemplos: AdaBoost y Gradient Tree Boosting, XGBoost.
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i Como lidiar con valores perdidos?

Ensamble Learning - Multi Layer Perceptron

Input Layer Hidden Layers Qutput Layer

fxwT + b)

Fuente: https://technology.condenast.conystory/a-neural-network-primer

@ Cada neurona aplica una transformacién lineal x,-w,-T + b seguida de
una funcién de activacion

@ Al apilar capas de neuronas se aplican sucesivas de transformaciones
lineales que permiten la construcciéon de modelos altamente no lineales
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i Como lidiar con valores perdidos?
Ensamble Learning - Bagging-LASSO

EVISTA D CIENCIAS ECONOMICAS Y ESTADISTICA

INICIO  ACERCADE  INICIAR SESION  REGISTRARSE ~ BUSCAR  ACTUAL
AVISOS

Inicio » V.

Construccién de un modelo de imputacién para variables de ingreso con
valores perdidos a partir de ensamble learning. Aplicacion en la Encuesta
Permanente de Hogares (EPH)

German Federico Rosati

Resumen

1 presente documento se rogons exponer o3 avances realzados ena consinceion de un modelo de mputacidn o valores

perdidos y sin respuesta para las variables de ingreso en encuestas a hogares. Se presentara la propuesta metodolé

General o esulcos de s pruehes ealizadas se evlden dos ip0s e delos de mputacion e catos percidos. ) el

método hot-deck istema Estadisico Nacional, tales como la
nente e Hogares y I Encucsia Anual de Hogarcs de la Cuuded de Buenos Anes)y 2) an ensamtle de

modelos de regesicn LASSO (Least Absalte Shinkage and Selecton Operator). 1 mima sz basa en ks generacion e

=3 miiltiples modelos de regresion LASSO a traves del aigoritmo bagging y de su agregacion para la generacion de la imputacion

final, En s primera.y segunda pari del documenia planiea el problema de farma més cepeifiny s paca vt a 02

R principales eneracion de los val los mismos fienen al momento de generar
et oo Imaracion, o trcer apanad s recen 1o mib0ck e Fputacohhde nayisaimarte witsado, ene oA

Red Ibercamericana sus ventajas y limitaciones. En la cuarta parte, se desarrolian los fundamentos edricos y metodol6gicos de las dos téanicas de

imputacion propuestas. Finalmente, en la quinta seccion, s presentan algunos resultados de la aplicacian de los métodos
Dropuesios a datos de la Encuesta Permanente de Hogares.

B® Dialnet
P consiv <]

Palabras clave

Regularizacién; LASSO; No respuesta
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Experimentos con EPH
Bagging-LASSO

@ Se aplica el algoritmo bagging a la imputacién de ingresos laborales
en la EPH del Il trimestre de 2015

@ En cada remuestra se estima la siguiente regresiéon LASSO

p
logio(yi) = Bo+ ) Xy +ei (3)
j=1

@ Buscando minimizar la siguiente funcién de costo:

p
CF=RSS+X) |8 (4)

j=1
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LAB: Imputando datos con Random Forest y XGBoost
Pipeline

@ Dataset: EPH 2do. trimestre de 2015
@ Poblacién: Ocupados en la semana de referencia
@ Variables predictoras sociodemograficas, laborales y otros ingresos

@ Objetivo: Generar un imputador de la variable ingresos de la
ocupacion principal.
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Experimento con EPH

Estrategia de validacién 1

@ Estimacién de métricas de error
@ Supuesto: Proceso de generacidn de datos perdidos MCAR o MAR

Tabla 3. Métricas de performance predictiva de los diferentes algoritmos entrenadas

Algoritmo RMSE MAE
Hot Deck $5930.6 $3740.6
Random Forest $2800.6 $1561.9
XGBoost 3260.8 $2016.8
MLP $3974.2 $2293.1

Fuente: elaboracion propia en base a microdatos de la EPH - 2do. trimestre de 2015
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Resumen

@ Machine Learning como alternativa para la imputacién

@ Reduccién considerable en el RMSE entre casos perdidos comparado
a Hot Deck -entre 30 % y 50 %-
@ Problemas a futuro

o Extensidn del alcance del ejercicio

o Mejoras en tuneo de hiperpardmetros (algoritmos de biisqueda mdas
inteligentes, diferentes funciones de activacién, etc.)

e Propiedades de los estimadores y estimaciones de medidas basadas en
ingresos al utilizar estas técnicas

e Performance relativa a HotDeck en procesos de generacién de datos no
aleatorios
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La Yapa...

rindec/eph

README md e

eph
[ passing | cosecou [ome] crn 0201

Caja de Herramientas para el procesamiento de la Encuesta
Permanente de Hogares

Descripcion

Lalibreria eph tiene por objecto facilitar el trabajo de aquellos usuarios y usuarias de la Encuesta Permanente de Hogares -
INDEC que deseen procesar datos de la misma mediante R

Sus principales funciones son

© get_microdata() : Descarga las bases de microdatos directamente de la pagina de INDEC

* organize_labels() : Etiqueta las bases siguiendo el ltimo disefio de registro
* caleulate_tabulstes() : Crea tabulados uni o bivariados con ponderacion, totales parciales y porcentajes.

« calculate_poverty() : Replica el calculo de pobreza e indigencia del INDEC, pero para las bases trimestrales” el calculo
oficial se realiza sobre bases semestrales no publicadas]

 get_poverty_lines() : Descarga de canasta basica alimentaria y canasta basica total

 orgnize_panes() : Arma un pool de datos para trabajar con panel en la EPH continua
https://github.com /rindec/eph
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La Yapa...

rindec/eph
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La Yapa...

NLP - letras de tango

Composicion de tépicos de algunos tangos

Arrabal amargo

Personif.
Barrio reo

Cafetin de Buenos Aires

Lejana Tierra mia

German Rosati german.rosati@gmail.com (C

Imputacién usando Ensamble Learning
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La Yapa...

NLP - letras de tango

Evolucion temporal de los tépicos
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i Preguntas?

Il @crst C

M german.rosati@gmail.com

() nttps:/igefero.github.io
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