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Ensambles de modelos

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

e Combinando varios modelos base se busca ampliar el espacio de
hipdtesis posibles para representar los datos, con el fin de mejorar
la precision predictiva del modelo combinado resultante.

e Mucho mas precisos que los modelos base que los componen.
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R
Ensambles de modelos

Dos familias

e Métodos de averaging (basados en promedios), que consisten en
construir varios estimadores de forma independiente y luego hacer
un promedio de sus predicciones. El modelo resultante de la
combinacidén, suele ser mejor que cualquier estimador base

separado.

o Ejemplos de esta familia son los métodos de Bagging y su
implementacién particular, Random Forest.
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Ensambles de modelos

Dos familias

e Métodos de boosting, donde los estimadores base se construyen
secuencialmente y uno trata de reducir el sesgo del estimador
combinado, centrandose en aquellos casos en los que se observa
una peor performance. La idea es combinar varios modelos deébiles
para producir un ensamble potente.

o Ejemplos de esta familia son AdaBoost y Gradient Tree Boosting.
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Espacio de hipotesis

e Aprendizaje supervisado: hacer predicciones de |la verdadera
funcion de clasificacion f aprendiendo el clasificador h.

e Buscamos en un cierto espacio de hipétesis H la funcién mas

apropiada para describir la relacion entre nuestras caracteristicas y
el objetivo.

e Puede haber varias razones por las cuales un clasificador base no

pueda lograr mayor exactitud al tratar de aproximar la funcion de
clasificacion real.
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Espacio de hipotesis

e Estos son tres de los posibles problemas:

o Estadisticos
o Computacionales
o Derepresentacion
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Problema estadistico

e Sila cantidad de datos de entrenamiento
disponibles es pequefa, el clasificador Estadistico

base tendra dificultades para converger a
f.

e Un ensamble puede mitigar este
problema "promediando” las
predicciones de los clasificadores.

e La funcidon real f es mejor aproximada
como un promedio de los clasificadores
base hi.
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Problema computacional
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Puede ser computacionalmente dificil
encontrar el mejor clasificador h.
Imposible una busqueda exhaustiva del
espacio de hipotesis de todos los
posibles clasificadores

Un conjunto de varios clasificadores base
con diferentes puntos de partida
aproximar mejor f que cualquier
clasificador base individualmente.
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Problema de representacion

e A veces f no se puede expresar en Representacional
términos de la hipotesis.

e Si usamos un arbol de decisibn como
clasificador base, este trabaja formando
particiones rectilineas del espacio de
caracteristicas.

e Pero si f es una linea diagonal, entonces
no puede ser representada por un
numero finito de segmentos rectilineos.
Por lo tanto, el limite de decision
verdadero, no puede ser expresado por
un arbol de decision.
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Condiciones de aplicacion

e (apacidad predictiva: los clasificadores base deben hacer mejores
predicciones que la totalmente aleatoria. (Su AUC debe ser mayor a
0.5)

e Diversidad: los clasificadores base deben cometer distintos errores
ante los mismos casos. (Sin diversidad no se puede mejorar la
precision del ensamble al combinar los clasificadores base)
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Bagging

e El Bagging reduce la varianza del error de generalizacion al
combinar multiples clasificadores de base (siempre que estos
satisfagan los requisitos anteriores).

e Si el clasificador base es estable, entonces el error del ensamble se
debe principalmente al sesgo, y el bagging puede no ser efectivo.

e Dado que cada muestra de datos de entrenamiento es igualmente
probable, el bagging no es muy susceptible a overfitting con datos
ruidosos.
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Bagging
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-
Bagging

Algorithm 5.6 Bagging Algorithm

1: Let k& be the number of bootstrap samples.

2. fori=1to k do

3 Create a bootstrap sample of size n, D,.

4:  Train a base classifier C'; on the bootstrap sample D;,.

5 end for

6: C*(r) = argmax, Y ,0(Ci(x) = y). {6(-) = 1 if its argument is true, and 0
otherwise. }
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Bagging

Funcion generadora Un arbol de decision
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Bagging

10 arboles de decision Promedio de 10 arboles de decision
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Random Forest

e Random forest es muy similar a un bagging de arboles de decision

e La diferencia: ademas de generar variabilidad sobre los registros, se
genera variabilidad sobre los predictores.

e Bagging genera B predicciones a partir de B remuestras bootstrap
del TrS original y de M predictores del TrS original

e De esta forma, en bagging entran el total de los M predictores.
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Random Forest

e Esto puede generar arboles muy correlacionados... ipor qué?

e Si una o algunas variables son predictores muy fuertes para la
variable target, estas variables seran seleccionadas en muchos de
los arboles base del bagging, haciendo que queden correlacionados.

e Seleccionando un subconjunto aleatorio de las variables en cada
divisidn, contrarrestamos esta correlacidon entre los arboles base,
fortaleciendo el modelo final.
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Random Forest

e Para un problema de clasificacion con p variables, se suelen utilizar
vp de las variables en cada division.

e Para problemas de regresiéon, recomiendan utilizar p/3.

e Pero también podria considerarse como un hiperparametro para
tunear.
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Random Forest
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Al seleccionar Random las variables,
Los arboles quedan menos correlacionados.

B es un predictor muy fuerte.
Arboles muy correlacionados
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Random Forest

1. For b=1 to B:

(a) Draw a bootstrap sample Z* of size N from the training data.
(b) Grow a random-forest tree T} to the bootstrapped data, by re-
cursively repeating the following steps for each terminal node of
the tree, until the minimum node size n,,;, is reached.
i. Select m variables at random from the p variables.
ii. Pick the best variable/split-point among the m.
iii. Split the node into two daughter nodes.

2. Output the ensemble of trees {T}}%.
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Extra randomized trees

e Como Random Forest ordinario, pero con una capa random
adicional.

e Enlugar de calcular la combinacién variable/division 6ptima local (ej
ganancia de informacion), para cada variable en consideracién se
generan una division aleatoria (dentro del rango de la variable). Y
luego se selecciona la variable/division que maximice la ganancia.

e La diferencia principal es que la division para cada variable no sera
la 6ptima, sino una seleccionada aleatoriamente.
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Split_a_node(S)

Input: the local learning subset S corresponding to the node wg Genera una division candidata para

QOutput: a split [a < a.] or nothing

cada una de las K variables

— If Stop_split(S) is TRUE then return nothing.
— Otherwise sele i — T OF

— Draw & splits {s1, .

S) candidate attributes;

— Return a split s

Pick_a_random_split(S,a)
Inputs: a subset S and an attribute a
Output: a split

raw a random cut-point @, uniformly in [a3. ,a>. 1;

— Return

La division se genera con un random
en el rango de la variable

Ca ‘ g
S et KO COTCDT, O ).

Stop_split(S)

Input: a subset S

Output: a boolean

—If |S| < nmin, then return TRUE;

— If all attributes are constant in S, then return TRUE;
— If the output is constant in S, then return TRUE;

— Otherwise, return FALSE.
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Split_a_node(S)
Input: the local learning subset S corresponding to the node we want to split

QOutput: a split [a <ac]or nothmg

— Draw K splits — : icK_a_random_split(S, a;),Vi =1,...,K;
— Return a split s, such that Score(sy, S) = max;—; ___xScore(s;, S).

Pick_a_random _split(S,a) Selecciona K variables igual que

Inputs: a subset S and an attribute a Random Forest
0utput' a split

—Leta>.. and a3 denote the maximal and minimal value of @ in S;

— Draw a random cut-point a, uniformly in [a3; max] Stop_split(S)

— Return the split [@ < a.]. Input: a subset S

Output: a boolean

—If |S| < nmin, then return TRUE;

— If all attributes are constant in S, then return TRUE;
— If the output is constant in S, then return TRUE;

— Otherwise, return FALSE.
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Split_a_node(S)

Input: the local learning subset S corresponding to the node we want to split

Output: a split [a < a.] or nothing Retorna la divisidon que obtenga el maximo Score.
— If Stop_split(S) is TRUE then return nothing.

— Otherwise select K attributes {ay, ..., ag ong all non constant (in §) candidate attributes;
— Draw K splits {sy ——rsx}—where-sr—Pi i VIl = 1, coendls

= Return a split s, such that Score(sy, ) = max;—; ___ g Score(s;, S).

Pick_a_random_split(S,a)
Inputs: a subset S and an attribute a
Output: a split

—Let alfm and a;fﬁn denote the maximal and minimal value of @ in S;
— Draw a random cut-point @, uniformly in [a,f,in, agmx]; Stop_split(S)
— Return the split [a < a.]. Input: a subset S

Output: a boolean

—If |S| < nmin, then return TRUE;

— If all attributes are constant in S, then return TRUE;
— If the output is constant in S, then return TRUE;

— Otherwise, return FALSE.
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THIS 1S YOUR MACHINE LEARNING SYSTEM?

Sintesis
YUP! YoU POUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF LINEAR ALGEBRA, THEN COLLECT ,
THE ANSLIERS ON THE OTHER SIDE. e Ensambles: herramientas
WHAT IF THE ANGLIERS ARE LIRONG? | potentes
J;’ug’gggmﬁtggt e Uso de la aleatoriedad para
T r HT : :
incrementar la capacidad del
modelo

e Bagging = Bootstrap Aggregating
e Random Forest = Bagging +
random selection de features
A \x e Extra Randomized Trees:
k. *\@ Random Forest + random splits
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