
Regresión	No	Paramétrica	
Sca3erplot	Smoothing	

•  Es8ma	de	manera	No	Paramétrica	(no	
suponen	un	modelo	(finito)	paramétrico	
determinado)	la	relación	entre	la	Y	y	la	X.	

•  Métodos	específicos:	
–  Running	Mean/Median	
–  Running	Line	
–  LOESSS	
–  Splines	

100 años de Tmin en BS AS, cual 
es el verdadero comportamiento ?  



Running	Mean	 Variable 
Respuesta 

Variable 
Explicativa 

Ventana de 2k+1 
elementos (k=3) 

Datos ordenados 

Función 
“suave” 

Error 

Observaciones 



LOWESS	Robusto	(Cleveland	1979)	

=	ARGMIN	

Función de pesos 
centrada en         
decreciente que se 
hace 0 a los    
puntos de  

Polinomio de grado d 

Ventana fraccionaria Ventana entera 

Evaluable en todo punto x 

LOWESS	



Ejemplo:	Valor	Vs.	Pecon	
LOWESS con f = 1/10 

LOWESS con f = 9/10 



Regresión/Suavizado	Kernel	

λ	λ	

Observaciones 

Suavizado 

Función Kernel 
que pesa a las 
obs. por 
cercanía 

Parámetro de 
suavizado 



Splines	Cúbicos	Truncados	

Spline Cúbico 

Nodos 
# nodos = Complejidad 

# Parametros = 
3 * 4 – 2 * 3 = 6 



Resultado	del	Regression	Spline	

Continuos hasta la 
2da derivada 

Son los splines de menor 
grado cuya potencial falta de 
continuidad en los nodos NO 
es visualmente detectable 

Se trbaja con una base equivalente a la 
“Truncada” que se llama B-splines !	



Splines	Cúbicos	Suavizados	
•  Son	smoothers	de	8po	“piecewise	polynomials”	
definidos	sobre	intervalos	con8guos	de	todas	las	X,’s	
(tantos	nodos	como	observaciones).	

•  Resultan	de	ajustar	una	base	polinomial	de	grado	3	
con	2da	derivada	con8nua	en	los	nodos.	

•  Son	una	alterna8va	muy	difundida	y	son	(de	alguna	
manera)	óp8mos	(entre	FUN	con	2da	der.	con8nua).	

•  Solucionan	la	siguiente	función	de	ajuste	con	
penalización:	

Penalización por Curvatura 
Falta de Ajuste a las 
Observaciones 

Smooth.spline	



Ejemplo	



Modelos	Adi8vos	

•  Ex8enden	y	generalizan	el	modelo	de	
regresión	lineal	clásico.	

•  Ajustan/es8man	relaciones	suaves	entre	la	Y	y	
las	X’s.	

•  No	asumen	linealidad	entre	parámetros	y	
variables.	

•  Son	la	base	de	técnicas	más	complejas:	
– Projec8on	Pursuit	Regression	
– Ar8ficial	Neural	Networks	

gam	



El	Modelo	y	la	Es8mación	

Modelo 

Función de Pérdida a Minimizar 

Penalización Falta de Ajuste 

Error con 
media = 0 



El	Algoritmo	“Backfigng”	
	Leo	Breiman	y	Jerome	Friedman	(1985)	

Smoothing 
Cubic Spline 

Residuos 
generados por no 
usar la var j-ésima Re-centrado 



Ejemplo	de	GAM	



Modelos	Lineales	Mixtos	

•  Permiten	modelar	la	falta	de	independencia	
de	las	observaciones	(frailty	effect).	

•  Ahorran	grados	de	libertad	(parsimonia).	
•  Modelan	situaciones	REALES,	NO	
EXPERIMENTALES	(e.j.	Diseño	de	
experimentos).	

•  Contemplan	la	posibilidad	de	anidamiento	
(nes8ng)	de	las	observaciones.	

•  A	vecas,	son	el	modelo	CORRECTO	!	

lme4	



El	Concepto	detras	de	LME	

Dowdy,	S.,	Wearden,	S.,	&	Chilko,	D.	(2011).	
Sta8s8cs	for	research	(Vol.	512).	John	Wiley	&	Sons.	

Obs.	

Trat.	

Indiv.	



Ejemplo:	Rindes	de	Cul8vos	
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Quan8le	Regresion	(QR)	

•  Es8mador	de	la	curva	del	Cuan8l	Condicional	
•  Es	un	método	naturalmente	robusto	(regresión)	
•  Capta	atributos	generales	de	la	distribución	de	Y	
(no	sólo	la	centralidad)	

•  Permite	generar	facilmente	bandas	de	
predicción	

•  No	supone	homocedas8cidad	
•  No	asume	supuestos	distribucionales		

quantreg	
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Función	de	distribución	de	la	
variable	a	explicar	(Y)	

Cuan8l	tau	de	la	distribución	de	Y	



Definición	de	cuan8l	(empírico)	desde	
la	op8mización	

		Q	
Q

X	 X	

(	tau=0.4	)	



La	Intuición	de	porqué	funciona	
		Q	

X	 X	

(	tau=0.4	)	

N	=	5	

V	

X	X	

Castigo con 



Cuando	se	mejora	la	función	?	

X	 X	



Quan8le	Regression	
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Ejemplo	de	QR	
Es8mación	de	curvas	de	:	
Percen8l	75	
Percen8l	50	
Percen8l	25	
	



Un	Ejemplo	Real	
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Projec8on	Pursuit	Regression	
•  Técnica	supervizada	que	aproxima	una	
respuesta	univariada	como	suma	de	funciones	
con8nuas	de	proyecciones	lineales	de	las	
covariables	predictoras.	

•  Es	un	mejora/generalización	sobre	el	modelo	
lineal	de	regresión.	

•  Es	un	aproximador	universal.	
•  Como	técnica	supervizada	puede	verse	como	
una	versión	simplificada	de	una	Red	Neuronal.	

Friedman,	Jerome	H.,	and	Werner	Stuetzle.	"Projec8on	
pursuit	regression."	Journal	of	the	American	sta8s8cal	
Associa8on	76.376	(1981):	817-823.	

PPR	

Bsado	en	Material	de	M.E.	Szre3er	



El	Modelo	

Función	“ridge”	



La	Intuición	

Dirección	a	ser	
hallada	

Escasa	relación	
univariada	



Busqueda	de	la	Dirección	



PPR	como	Aproximador	Universal	



Es8mación	





Ejemplo	de	PPR	–	Energía	Eólica	

Rawson:	43	molinos	de	1.8MW	



El	parque	
eólico	de	
Rawson	

Vientos	predominantes	
del	oeste	

Viento	



Area	

Air	density	

Wind	Velocity	
Time	



Curva	teórica	de	potencia	



Que	Modelo	Ajusta	R	(en	la	prác8ca)	?	



Ajuste	con	R	





Redes	Neuronales	Ar8ficiales	

•  Son	métodos	8po	“Black	Box”	
•  Son	buenos	aproximadores	de	funciones	
•  Tendencia	al	sobreajuste	(usar	penalización)	
•  Sirven	naturalmente	tanto	para	Regresión	como	para	
Clasificación	

•  Par8cularmente	ú8les	en	el	reconocimiento	de	
patrones	

•  Se	calibran	mediante	Gradient	Descent	Estocás8co	
•  En	el	fondo,	son	modelos	No	Lineales	encadenados	
•  Par8cularmente	ú8les	cuando	hay	múl8ples	outputs	

nnet	



La	Neurona	

Señãl	de	entrada	

Señãl	de	salida	

Señãl	de	entrada	

Señãl	de	salida	

Cada	señal	de	
entrada	posee	
una	cierta	
ponderación		

La	neurona	“suma”	las	señales	
ponderadas	y	“ga8lla”	una	señal	de	salida	

Salida	
dicotómica	



Elementos	Básicos	de	una	Red	

Función	de	
ac8vación	

Función	
Sigmoidea	o	
Logís8ca	Tangente	

Hiperbólica	



Topologías	de	Redes	Neuronales	
•  La	complejidad	de	una	red	depende	de:	

– La	can8dad	de	capas	de	nueronas	
– La	can8dad	de	neuronas	por	capa	
– La	dirección	de	las	señales	

Inpput	
Layer	

Hidden	
Layer	

Output	
Layer	



El	Mul8layer	Perceptron	

•  Es	la	arquitectura	mas	
difundida	

•  Al	menos	una	capa	oculta	
•  Es	el	modelo	más	sencillo	
(1	capa)	que	genera	un	
“aproximador	universal”	

•  Gran	can8dad	de	
parámetros	a	ser	
calibraods	































Entrenamiento	de	una	Red	Nuronal:	
BackPropaga8on	Algorithm	

•  Basado	en	Gradient	Descent	Estocás8co	(dato	por	
dato)	

•  Busca	el	mínimo	del	Error	en	el	espacio	de	los	pesos.	
•  Combate	la	sobre-parametrización	mediante	lo	
“Estocás8co”.	

•  0)	Se	inicializan	los	pesos	
•  1)	Se	ingresa	un	vector	de	features		
•  2)	Se	calcula	la	salida	(basada	en	los	pesos)	
•  3)	Se	calcula	el	error	
•  4)	Se	calcula	el	graiente	del	error	de	atras	para	
adelante	(Back-Propaga8on)	

•  5)	Se	ajustan	los	pesos	mediante	el	gradiente	


