
Rewerden nuestro modelo lineal
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La regresion Ridge propone estimer
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Ultimo termino hacemos queuna
solution siempre exista
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Sin embargo noten que hemos introducido sesgo incluso en muestras finitas
Supongamos ECUi Xi 0
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Esdeviv Ridge introduce sesgo a costa de reducir la varianza de
las predicciones Noten como estabiliza la varianza en el cato k 1

y homocedastico
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Finalmente ya que Ridge NO impone one solution de esquire i.e que algin
β sea 01 no serve para hacer selection de regresores Por ello estudiaremos

un signiente estimador



2 Minimization Convexa

Existen casos donde queremos minimizer una funcion objetivo que es convexa
Por tanto definitivamente podemos encontror on optime Sin embargo no

siempre son objetor diferenciables
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Def G es subgradiente de f en no si see1h tenemos
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Para ganor intuition contideremos k 2 La definition implica que
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Es decis la subgradiente es une de las posibles pendientes de las lineas que pasar
por el punto so fixol y que Siempre esten por debajo de f x Vemos

que en il caso de fix x solo hay una potible lines

Def El set de todes has subgradientes en to be conoce como subdiferential en no
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Decimos que una funcion is diferenciable en no ti so subdiferential

en to solo induge on Unico elemento
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Es decir walquier pendiente entre 1 y t es
un subgradiente

Por ello decimos que
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Por ello podemos decir que 36 0 minimiza x 1 1
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3 LASSO

La regresion Ridge propone estimer
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Esta disenado parahaller soluciones de esquire donde

Bip
b algin β sera igna a O.ES decir selections

regresores

Importantemente este es un problems de minimization convexa

31 Solution Analitica Caso especial

consideremos

I x pie see regretores ortosondesy
j e segundomomento isual a 2

En est Caso

y JK

Bo's X'Y

por lo que
Bio's E titi

Vamos a definir x max 03

snan

f 1 so



Proposition Suponer X in In Entones et estimador LASSO resuelve la
minimization de
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Noten que podemos resolver elemento por elemento En concreto el
estimador Lasso Latisface
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Esto es equivalente a decir
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El estimador LASSO β sera 0 si y solo si β 7 que ocurie ti
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En esos casol tenemos
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Ahora rewerden que β β t Op n 2
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Para que LASSO seleccione correctamente in debe dominer ese componente de ruido
Sin embargo in tampoco prede ser my grande o enviara todo a 0 Esto emperors a
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2 Caso General

NOEXISTE una formula Cerrada de la solution pero La vamos a caracterizar En

concreto LASSO resuelve
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Denotamos An como los refresores seleccionados por Lasso

An β 0

Podemos escriber la condition de primer order asi
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Denotamos to 2 Bito como el set de regresores relevantes tal que el
verdedero modelo es

Yi Xiao Bao Ui

Finalmente fijense que sign β I sign B implice que selecionamo lot
refresores correctos β o β o tourne ti jfA
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Vanol a demostror wando ocerre esto



Propositions Spongano que EXi.toXi.to es p d Entones fishpit Sign B
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La evacion 2 viene de le cord de primer orden ye que An to
exclage a j si
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reemplesamo La solution de arriba y nosde 2

revisenta on las notas pero sigue techies are ya usamos



Podemos re escribe la proposition
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Entonces para todo it to
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Fijense que debe complisse que en nuestra grande

E XiiXito EXIA Xiao signBao 1

para it to Esta condition se Name irrepresentabilided Lo

gee dice es que los regretores irrelevantes no deben ester

fuertemente correlecionados con has relevantes De to contrario
Lasso mantendra regretones irrelevantes


