
Robustez

Protección ante datos atípicos 
(outliers)



La Importancia de la Robustez

• La información posee 
frecuentemente datos atípicos 
(outliers):
– Mediciones erroneas
– Mediciones extremas

• Los datos atípicos pueden afectar 
fuertemente el resultado de la 
aplicaciión de los métodos clásicos.

• Puede ser de interes la detección de 
los datos atípicos (Novelty 
detection).



El problema

Estimación 
Clásica

Estimación
Robusta

Outliers

Función de Pérdida 
Cuadrática



Soluciones en Regresión

Estimador L1

Estimador LMSMediana

Valor absoluto



M-Estimadores de Regresión
Técnicas más 

Eficientes

Estimador 
robusto de 
escala de los 
errores

Función de Huber



Derivada de la 
Función de Pérdida

Los 
parámetros 
estimados 
satisfacen esta 
ecuación



Pesos 
basados en la 
ATIPICIDAD 
de las obs.

Nueva 
ecaución de 
estimación con 
PESOS



Implementación en R

• Rlm (MASS)
• rq (quantreg)
• lmRob (robust)
• lmrob (robustbase)

https://cran.r-project.org/web/views/
Robust.html



Regularización (Shrinkage)

Regresión con Penalización
Ridge y Lasso



Regularización, para que se usa ?
• En general, es una técnica para prevenir el 

Overfitting, mediante la penalización de la 
complejidad del modelo.

• Controla los desbalances entre el número de 
observaciones y el número de variables.

• Como método automático de selección de 
variables (Lasso).

• Reduce la alta variabilidad observada en 
situaciones de multicolinealidad (Ridge).

• Cuidado ! Reduce la Varianza pero Aumenta el 
Sesgo de los estimadores !

• Cuidado ! No son equivariantes por cambios 
de escala ! Hay que estandarizar las 
variables !



Regresión Ridge

Penalización, 
encoge los 
coeficientes 
hacia el CERO 
(Shrinkage)

Falta de Ajuste

Parámetro de 
Penalización

Penalización 
cuadrática (L2)



Propiedades del Estimador Ridge

Matriz Inversible 
(SIEMPRE)

Distinto de CERO y 
creciente (en modulo 
) con Lambda

Decreciente con 
Lambda



Resultado Sorprendente !!!

• Siempre existe un valor del 
parámetro de peanalización tal que 
el MSE de Ridge es estrictamente 
menor que el MSE de OLS.

• Como se elige el Lambda óptimo 
??????Validación Cruzada



Ejemplo de Ridge Regression
Predicción de Lluvia

Cantidad de variables que 
“sobreviven” en el modelo

Evolución de los 
Coeficientes (con Lambda)



Elección de Lambda (Deviance)

Evolución de la Deviance 
por Valización Cruzada



Elección del Lambda (Error Clsificación)

Evolución del Error de 
Clasificación por Valización 
Cruzada



Lasso Regression

Penalización, encoge los 
coeficientes hacia el CERO.
Convierta a algunos 
coeficientes en CERO

Falta de Ajuste

Parámetro de 
Penalización

Penalización 
lineal (L1)

• Puede usarse como 
método de selección 
de variables 



Ejemplo de Regresión Lasso

Cantidad de variables que 
“sobreviven” en el modelo

Evolución de los 
Coeficientes (con Lambda)



Elección de Lambda (Deviance)

Evolución de la Deviance 
por Valización Cruzada



Elección del Lambda (Error 
Clasificación)

Evolución del  Error de 
Clasificación por Valización 
Cruzada



Ridge y Lasso - Intuición Geométrica

β1

β2

Estimación 
OLS

Estimación 
Lasso

Estimación 
Ridge

Curvas de 

nivel de RSS

Curvas de Nivel de las 
Penalizaciones (Lasso y Ridge)



El Paquete “glmnet”

Parámetro de Elasticnet


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22

