REGRESSAO NAO PARAMETRICA

TX 753- Métodos probabilisticos em Engenharia Ambiental

Cybelli Barbosa
Thiago Brandao



REGRESSAO PARAMETRICA

e Relacao funcional entre as variaveis explicativa e resposta é
supostamente conhecida,

e Podem existir parametros com valores desconhecidos, mas
estes podem ser estimados,

* Parametros livres geralmente possuem interpretacao fisica,
e Objetivo principal é estimar o valor dos parametros,

* Os modelos que nao sao puramente parameétricos sao
denominados nao-parameétricos ou semi-parameétricos.



REGRESSAO PARAMETRICA

Exemplo geral: yi = f([3, xi) + &

* onde f é o vetor de parametros a ser estimado,
 x é o vetor de predicao,

* 0 erro, ¢ € assumido normal e independentemente
distribuido, com média zero e variancia desconhecida.



REGRESSAO NAO PARAMETRICA

 Nao ha conhecimento a priori a respeito da forma da funcao,
e esta pode adquirir um conjunto amplo de formas,

e Objetivo principal nao é estimar o valor dos parametros, mas
reduzir as possibilidades para a forma da funcao,

A maioria dos métodos de regressao nao parameétrica assume
qgue f é uma funcao suave e continua,

» Estimadores podem nao possuir interpretacao fisica.



REGRESSAO NAO PARAMETRICA

Exemplo geral: yi = f(xi) + &i
 Afuncao f é menos especificada, pela falta de dados a priori,

* A aproximacao nao parameétrica € mais flexivel pois determina
f a partir de uma familia de funcoes.

 Um caso especial importante do modelo geral é regressao nao
parameétrica simples, onde existe apenas um preditor: xi,

e Dificuldade: ajustar e exibir o modelo de regressao nao
paramétrica geral quando existem muitos preditores.



EXEMPLO: FARAWAY

Utilizacao de trés conjuntos de dados:
« Exemplo A (simulado): f(x)=sin?(27tx?)
 Exemplo B (simulado): f(x)=0

e Dados reais Old Faithful:

tempo de espera entre as erupcgoes e
a duracao da erupcao do géiser Old
Faithful em Yellowstone National
Park, Wyoming, EUA.

FARAWAY



Ol Faithful Geyser - MNext Predlcted Eruption 11:20 AM £10 minutes Sat Sep 02, 2006, 10:10:20 AM, Exposure 33
ity: 28% Pressure 23.21 in. Mational Park Service Photo

Beehive OldFai“thfui




Método do Nucleo
(Kernel)



>require (faraway)

# dados do exemplo A (simulado): f(x)=sin*(2*pi*x3)
>data(exa)

>plot (y ~ x, exa, main="Exemplo A", pch=".")

>lines (m ~ x, exa)

# dados do exemplo B (simulado): f(x)=0
>data(exb)

>plot (y ~ x, exb, main="Exemplo B", pch=".")
>lines (m ~ x, exb)

# Dados reais Old Faithful:

# eruptions: duracao da erupcao em minutos.

# waiting: tempo de espera até a proxima erup¢ao, em minutos.
>data(faithful)

>plot (waiting ~ eruptions, faithful, main="0Id Faithful", pch=".")
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ESTIMADORES KERNEL | k-1

(janela movel)

Geral:

l - Xj | & -
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A: largura da banda ou pardmetro de alisamento, controla a suavidade da
curva ajustada.

A melhor escolha de A fornece:

— _f 2 __ &/5
MSE: mean squared error MSE(x) = E(f(x) — filx))"=0(n""")

Nadaraya-Watson:

utilizado quando o espacamento da variavel explicativa

é bastante desigual (intervalos heterogéneos em x). j=1%]

~

Epanechnikov Kernel: 1(1-2%) ] <1

otherwise

K(x) = {

& Bl



Exemplo do estimador Kernel Nadaraya-Watson com 3 diferentes larguras de
banda A:

# Estimador Kernel.
# lambda = 0.1:
plot(waiting ~ eruptions, faithful, main="bandwidth=0.1", pch=".")

lines(ksmooth(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting, "normal", 0.1))

# lambda = 0.5:
plot(waiting ~ eruptions, faithful, main="bandwidth=0.5", pch=".")

lines(ksmooth(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting, "normal", 0.5))

# lambda = 2:
plot(waiting ~ eruptions, faithful, main="bandwidth=2", pch=".")

lines(ksmooth(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting, "normal", 2))
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A figura central (bandwidth=0.5) é a melhor escolha entre as trés opcodes.




A pode ser escolhido iterativamente utilizando este método subjetivo,

Meétodos automaticos de selecao da "quantidade de suavizacao" também
sao utilizados,

Método de validacao cruzada (CV) é amplamente utilizado, porém tem
um alto custo computacional,

. l -« P
C:V[l} = — ): (}'j —ﬁ_[j}{lj]')“

nis
Validagao cruzada generalizada (GCV) é uma aproximacao de CV,

Utilizacao de métodos automaticos com cautela.



## Validagao cruzada:
# Old Faithful

>|i

brary (sm) - # utiliza o Kernel Gaussiano onde a suaviza¢ao é o desvio padrao do Kernel

>hm <- hev(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting, display="lines")

>sm.regression(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting, h=hm, xlab="eruptions", ylab="waiting")
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CvV

HExA
>hm <- hcv(exaSx, exaSy, display="lines")
>sm.regression(exaSx, exaSy, h=hm, xlab="x", ylab="y")
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Validacao cruzada para exemplo A, minimo ocorre em h=0.022.



#HExB
>hm <- hcv(exbSx, exbSy, display="lines")
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>sm.regression(exbSx, exbSy, h=0.005)

hcv: boundary of search area reached.
Try readjusting hstart and hend.

hstart: 0.01412223
hend : 0.2824446

h
[1,] 0.01412223
[2,] 0.02166530
[3, 0.03323733
[4,] 0.05099029
[5,] 0.07822560
[6,] 0.12000804
[7,] 0.18410763
[8,] 0.28244455

cv
171.4676
190.9929
219.8658
242.9889
258.1320
272.2397
284.3874
288.4751

Erro em hcv(exbSx, exbSy, display = "lines") :
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# Ex B: largura da'banda
hstart: 0.01412223
hend : 0.2824446
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Método das splines



waiting

## Suavizacao das splines
>plot (waiting ~ eruptions, faithful, pch=".")
>lines(smooth.spline(faithfulSeruptions, faithfulSwaiting))

>plot (y ~ x, exa, pch=".")
>lines(exaSx, exaSm)
>lines(smooth.spline(exaSx, exaSy), Ity=2)

>plot (y ~ x, exb, pch=".")
>lines(exbSx, exbSm)
>lines(smooth.spline(exbSx, exbSy), lty=2)
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Funcado cubica atende ao requisito de continuidade e suavidade.




SPLINES DE SUAVIZACAO:

Ajuste melhorado da funcao,
Escolha automatica pode ser perigosa  --

(exemplo B: interpolagao dos dados). oA & nf

SPLINES DE REGRESSAO:

Utiliza uma quantidade de nds menor que o tamanho da
amostra,

Numero de ndés (ou ‘janelas’) controla a “guantidade de
suavizacao’, anteriormente controlada pelo A.

Metodo nao-parameétrico fornece a liberdade de escolha do
numero de nos (‘janelas’).



rhs(x, 0.5)

## Splines de regressao

>rhs <- function (x,c) ifelse (x > ¢, x - ¢, 0)
>plot (rhs)

>curve (rhs(x,0.5), 0, 1)

>knots <- 0:9/10; knots

>dm <- outer (exaSx, knots, rhs)
>matplot (exaSx, dm, type="1", col=1)
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# ajuste de regressao

>g <- Im(exaSy ~ dm)

>plot (y ~ x, exa, pch=".", xlab="x", ylab="y")

>lines (exaSx, predict(g))

# adensamento dos nds

>newknots <- ¢(0, 0.5, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95)
>dmn <- outer(exaSx, newknots, rhs)

>gn <- Im(exaSy ~ dmn)

>plot (y ~ x, exa, pch=".", xlab="x", ylab="y")
>lines (exaSx, predict(gn))
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#Ajuste mais fino:

>library (splines)

>sm1 <- Im(y ~ bs(x,12), exa)
>plot (y ~ x, exa, pch=".")

>lines(m ~ x, exa)
>lines(predict(sm1) ~ x, exa, lty=2)
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Poderia ser melhorado incluindo nds na regiao de maior curvatura e menos na regiao mais plana, ou seja,
alterando a ‘largura da janela’ em func¢ao da distribuicao dos dados.



Método dos polindmios locais
(local polynomials)



#Polinomios locais:

>plot (waiting ~ eruptions, faithful, pch=
>f <- loess(waiting ~ eruptions, faithful)
>i <- order (faithfulSeruptions)
>lines(fSx[i], fSfitted[i])

>plot(y ~ x, exa, pch=".")
>lines(exaSx, exaSm, Ity=1)

>f <-'loess(y ~ x, exa)

>lines(fSx, fSfitted, Ity=2)

>f <- loess(y ~ x, exa, span=0.22)
>lines(fSx, fSfitted, Ity=5)

>plot (y ~ x, exb, pch=".")

>f <- loess(y ~ x, exb)
>lines(fSx, fSfitted, Ity=2)

>f <- loess(y ~ x, exb, span=1)
>lines(fSx, fSfitted, Ity=5)
>lines(exbSx, exbSm)
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OUTROS METODOS

WAVELETS:

Utilizacao de polindmios ortogonais e bases de Fourier,
Propriedade de multirresolucao,

Alteracao da largura da janela de acordo com a oscilacao dos
dados.
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OUTROS METODOS

NEAREST NEIGHBOR:

e O comprimento da janela varia de forma a comportar a mesma
guantidade de pontos.

VARIABLE BANDWIDTH:

 Bandas menores nas regides de alta variabilidade e bandas mais largas
guando a funcao € mais suave,

 Requer conhecimento a priori da suavidade da funcao relativa a todo o
conjunto de dados.

RUNNING MEDIANS:
e Utilizado para conjunto de dados com muitos outliers,

e Meétodos baseados em meédias locais sao muito afetados por dados
discrepantes, nesse contexto a utilizacao de medianas é uma boa
alternativa,

* Produz ajuste visual rustico.



COMPARACAO DE METODOS — CASO UNIVARIADO

Datmpoints a

Dados homogéneos e pouco ruido:

interpolacao

pefiied ¥y o & IES YT S VN ")
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regressao linear simples

Ruido moderado: ;L\JV\T\N'\"N

meétodos nao parametricos

1982 1985 1988 1991 1994 1997 2000 2003
Ano do parto

(sinal suficiente para justificar um ajuste flexivel)

Muito ruido: |
preferéncia para métodos parameétricos
(nao ha sinal suficiente para justificar

Gréfico 3: Diagrama de disperséo entre a largura do semitendineo e
a eslatura do caddver em centimetros.

modelo mais complexo)



PREDITORES MULTIVARIADQOS
Vi=(xX)+¢; i=1,...1
Muitos dos métodos sao estendidos para dimensdes maiores,
Ajustes nao-parameétricos sao mais complexos,

Nao costuma ser aplicado para mais de dois preditores
(visualizacao nao é possivel),

Maldicao da dimensionalidade: tamanho da janela suficiente
para capturar pontos para a média local.
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UTILIZACOES DE MODELO DE REGRESSAO
NAO-PARAMETRICA E SEMI-PARAMETRICA



MORTALIDADE INFANTIL EM PORTO ALEGRE

* \Variaveis: idade e grau de instrucao da mae, tipo de gravidez e parto, localizacao da
residéncia, peso ao nascer, semanas gestacionais e sexo de criangas que nasceram
durante o ano de 1998, no Municipio de Porto Alegre, e que morreram antes de
completarem o primeiro ano de vida,

* Abordagem semiparamétrica, ou abordagem de Modelos Aditivos Generalizados
(GAM )’ Figura Za: Neonatal (p = 0,024) Figura 2b: Pés-necnatal {p = 0,137)

e Estimacao espacial do risco.
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ECONOMETRIA

e Métodos de Econometria Nao-Paramétrica.

* Relacao entre a esperanca de vida ao nascer e as condicdes sdcio-econdmicas
dos municipios nordestinos a partir de varidaveis como renda per capita,
proporcao de domicilios com agua canalizada e proporcao de domicilios com
acesso a rede de esgotos.
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