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Introducción
● Bagging y Random Forests: 

modelos en subsets separados y 
luego combinamos su predicción

● Paralelizando el entrenamiento y 
combinando los resultados

● El Boosting es otra técnica de 
ensamble la cual es secuencial
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Boosting
● Meta-algoritmo: procedimiento 

iterativo => el modelo final se 
construye por pasos

● Aprender de los errores 
cometidos en los pasos previos.

● Sobre los errores del modelo 
anterior:

○ cambiar la ponderación en el 
siguiente modelo 

○ entrenando un modelo que 
prediga los mismos.



07/11/2019Ensamble II - BoostingG. Rosati (IDAES/UNSAM-CONICET)

AdaBoost
● 1 iteración: pesos uniformes para 

todos los registros. Luego, los 
pesos se ajustan para enfatizar 
los errores en la iteración 
anterior

● Predicción final: voto ponderado 
según cada error de 
entrenamiento, de los distintos 
modelos base

● Modelo base débil  => 
re-entrenarlo en las muestras mal 
clasificadas.
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Se inicializan todos los pesos iguales.
Habrá un peso Wi asociado a cada uno de los ejemplos Xi del set de 
entrenamiento. Siendo N la cantidad de ejemplos en el set de entrenamiento

Algoritmo AdaBoost.M1
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El algoritmo entrenará M clasificadores.

Algoritmo AdaBoost.M1
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Se entrena el clasificador Gm, considerando el set de entrenamiento y el peso wi 
asignado a cada uno de los ejemplos.

Algoritmo AdaBoost.M1
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Se calcula el error de clasificación ponderado de Gm.
ERRm será la suma del peso de los ejemplos mal clasificados / suma todos los pesos
Mínimo de 0 cuando no haya errores.
Máximo de 1 cuando sean todos errores.
Se puede ver que los ejemplos de alto peso mal clasificados influyen más que los de 
pesos bajos.

Algoritmo AdaBoost.M1
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Se calcula el coeficiente de aporte de este Clasificador en el ensamble.
El valor será mayor cuanto más preciso sea el clasificador Gm, dándole 
mayor importancia a su voto en el comité.

Observar que este coeficiente 
es el que determina el peso 
del voto de este clasificador en 
el comité resultante

Algoritmo AdaBoost.M1
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Se recalculan los pesos de los ejemplos del set de entrenamiento.
Aumentando los pesos de aquellos ejemplos mal clasificados.

Existen variaciones de este algoritmo donde además se 
disminuye el peso de los ejemplos bien clasificados. Y 
se agrega un paso posterior de normalización de los 
pesos.

Algoritmo AdaBoost.M1
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Se obtiene como resultado el ensamble G(x) donde cada Gm(x) hace su 
aporte con su voto ponderado por su coeficiente Am.

Algoritmo AdaBoost.M1
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Gradient Boosting

● El Gradient Boosting es una generalización de 
boosting para funciones de pérdida diferenciables. 
Es un procedimiento preciso y efectivo que se puede 
usar para problemas de regresión y clasificación.

● Modelos de Gradient Boosting de árboles se utilizan 
en una variedad de áreas, incluyendo ranking de 
búsqueda web, ecología, etc.
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Inicializamos el modelo con un valor 
constante.
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Para cada iteración (m=1 to M) calculamos los residuos.
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Para cada iteración (m=1 to M) fiteamos un modelo (por ejemplo, un árbol de 
decisión) sobre los residuos sobre el training set
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Este es el pase mágico… lo que se busca es encontrar el valor de gamma, 
que permite calcular la contribución de cada modelo.
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Actualizamos el modelo agregando el learner nuevo a la predicción
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Síntesis

● Ensambles: herramientas 
potentes

● Uso de la aleatoriedad para 
incrementar la capacidad del 
modelo

● Bagging = Bootstrap Aggregating
● Random Forest = Bagging + 

random selection de features
● Extra Randomized Trees: 

Random Forest + random splits
● Boosting: entrenamiento 

secuencial
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Evaluando modelos de clasificación
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Evaluando modelos de clasificación
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Evaluando modelos de clasificación

False positive rate
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