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R
Introduccion

e Bagging y Random Forests:
modelos en subsets separados y
luego combinamos su prediccidn

e Paralelizando el entrenamientoy
combinando los resultados

e ElBoosting es otra técnica de
ensamble la cual es secuencial

G. Rosati (IDAES/UNSAM-CONICET) Ensamble Il - Boosting

Bagging

Ho%n %=

data samples Models Average model

Boosting

H-> -5~

data model wrong better
samples model

Dee® «

samples

better wrong better
model samples model

07/11/2019



-
Boosting

e Meta-algoritmo: procedimiento

[ 02

iterativo => el modelo final se Taing | ) | o

@ mm Modelo

v—— 1

construye por pasos

e Aprender de los errores l
cometidos en los pasos previos. — N
e Sobre los errores del modelo secapszio—> | By wouse »H.-.Es ot
anterior: Pl + H2
o cambiar la ponderacién en el l
siguiente modelo — N —
o entrenando un modelo que setasatol—>| | g Mool | |a%e w8 ese
prediga los mismos. \J Fehe vz b
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]
AdaBoost

e 1 iteracion: pesos uniformes para —

. ____ __
todos los registros. Luego, los L e O I
pesos se ajustan para enfatizar | Pt
los errores en la iteracidn l
anterior N
. .7 . Training q - =
e Prediccion final: voto ponderado setapsatol—>) | SR Mgg;oam-.:s
segun cada error de Pt + 2
entrenamiento, de los distintos l
modelos base
, . Set ajustgdo > C Modelo ] -:- -:- -:-
e Modelo base débil => 3 Sma Voo [ERE SSmane
F=H1 + H2 + H3

re-entrenarlo en las muestras mal
clasificadas.
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1.@the observation weights w; = 1/N, i =1,2,..., N. >

2. Form =1 to M:

(a) Fit a classifier G,,,(x) to the training data using weights w;.

(b) Compute

AL

Se inicializan todos los pesos iguales.
Habra 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

(C) \/\_ILLJ.I.} | S V) w \Am L\Jb\\_L \JLLm// \41.1."’71//-

(d) Set w; < w; - explay, - [(y; # Gm(x;))], i=1,2,...,N.

3. Output G(x) = sign [Zf\n[:l ame(:p)]
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El algoritmo entrenara M clasificadores.

L. InitializeWation weights w; =1/N, i=1,2,...,N.

(a) Fit a classifier G,,,(x) to the training data using weights w;.
(b)

Compute
Sies wil (yi # Com(:))
qulil Wi
(c) Compute a,, = log((1 — err,,)/err,,).
(d) Set w; < w; - explay, - [(y; # Gm(x;))], i=1,2,...,N.

err,, =

3. Output G(x) = sign [Zf\njzl ame(:I:)]
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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.

1. Initialize the observation weights w; = 1/N, i =1,2,..., N.
2. Form =1 to M:

@classiﬁer G () to the training data using weights w;. >

(b) Compute

Sisy wil (i # Gm(xs))
Zf\;l w;
(c) Compute a,, = log((1 — err,,)/err,,).
(d) Set w; < w; - explay, - [(y; # Gm(x;))], i=1,2,...,N.

err,, =

3. Output G(x) = sign [Zi\n[:l ame(:I:)}.
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Se calcula el error de clasificacion ponderado de Gm.

ERRm sera la suma del peso de los ejemplos mal clasificados / suma todos los pesos
i Teitializes & Minimo de 0 cuando no haya errores.

Maximo de 1 cuando sean todos errores.

9 For m — 1| S€ puede ver que los ejemplos de alto peso mal clasificados influyen mas que los de
pesos bajos

(a) Fit a classifier G,,,(x) to the training Wg weights w;.

(b) Compute
wil(y; # Gl
err,, = 2iz 1 y 7 >)
he il 1wZ

(c) Compute o, = log((1 — err,,)/err,,).

(d) Set w; < w; - explay, - [(y; # Gm(x;))], i=1,2,...,N.

3. Output G(z) = sign [Zﬁle osz'm(:lr)]
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Se calcula el coeficiente de aporte de este Clasificador en el ensamble.
El valor sera mayor cuanto mas preciso sea el clasificador Gm, dandole
mayor importancia a su voto en el comite.

2. Form =1 to M:

(a) Fit a classifier G,,,(x) to the training dédta using weights w;.
(b) Compute
Zivzl Wi

Zfll w;

err,, =

(c) Compute @(1 — errm)/errm).> —
Observar que este coeficiente

(d) Set w; <= w; - explau, - [(y; # Gm(z:))], i =1,2,...,| es el que determina el peso
del voto de este clasificador en

3. Output G(z) = sign [Zﬁle el comité resultante
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2. Form =1 to M:

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 ademas se
disminuye el peso de los ejemplos bien clasificados. Y
se agrega un paso posterior de normalizacion de los
pesos.

(a) Fit a classifier G,,,(x) to the trai
(b) Compute

(c) Compute oy, =log((1 Zerr,,)/err,,).

3. Output G(z) = sign {Zﬁle osz'm(:lr)]
10
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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.

(c) Compute a.,, = log((1 —/err,,)/err,,).
(d) Set w; + w; - explam/ I(y; # Gm(x;))], i =1,2,...,N.

3@) = sign [Zi\n[:l ame(:I:)}>
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Gradient Boosting

e El Gradient Boosting es una generalizacion de
boosting para funciones de pérdida diferenciables.
Es un procedimiento preciso y efectivo que se puede
usar para problemas de regresion y clasificacion.

e Modelos de Gradient Boosting de arboles se utilizan
en una variedad de areas, incluyendo ranking de
busqueda web, ecologia, etc.
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Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 188 function L(y, F(z)), number of iterations M.
Algorithm:
1. Initialize model with a constant value:

Fy(z) = mgFmiL(ye,v)-

=1
2. Form=1to M
1. Compute so-called pseudo-residuals:
ro = [3L(1I¢:F($i))]
OF(z:) lp)-r, ()

2. Fit a base leamner (e.g. tree) b, () to pseudo-residuals, i e. train it using the training set {(24, r4n ) }7.; -

foré=1,...,n

3. Compute multiplier 9m by solving the following one-dimensional optimization problem:
n
Ym = MGFE D L (s Frn1(4) + Yhm (24)) -
i=1
4. Update the model:
F(2) = Frn1(2) + b 2).
3. Output Fyr ().
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Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 1885 fur

Inicializamos el modelo con un valor

constante.

Algorithm:

1. Initialize model with a constant value:

T

2. Form=1to M

1. Compute so-called pseudo-residuals:

. [aL(be(zi))
Tim = —

OF () ] F(z)=Fy,

3. Compute multiplier ¥m by solving the follo
n
Tm = argminZL (¥iy Fon—1 ()
T =1
4. Update the model:
Fin(2) = F1 (&) + Y b (2).
3. Output Fyr ().
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foré=1,...,n

1(=)
2. Fit a base leamner (e.g. tree) b, () to pseudo-residuals, i e. train it using the training set {(24, r4n ) }7.; -

wing one-dimensional optimization problem:

+ Yhm (i) -

Ensamble Il - Boosting
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Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 188 function L(y, F(z)), number of iterations M.

Algorithm:
1. Initialize model with a constant value: Para cada iteracién (m=1 to M) calculamos los residuos.
n
Fy(z) = argmin Y _ L(3,7)
v i=1

2. Form=1to M

1. Compute so-called pseudo-residuals:

foré=1,...,n

oF (x,-)

2. Fit a base leamner (e.g. tree) b, () to pseudo-residuals, i e. train it using the training set {(24, r4n ) }7.; -

F(z)=Fp_1(2)

3. Compute multiplier 9m by solving the following one-dimensional optimization problem:
n
Ym = NEFEZL (%15 Fin—1(24) + Yhm (24)) -
i=1
4. Update the model:
Fin(2) = Fn-1(2) + Y (2)-
3. Output Fyr ().

G. Rosati (IDAES/UNSAM-CONICET) Ensamble Il - Boosting 07/11/2019

15



Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 1885 function L(y, F(z)), number of iterations M

Algorithm:

1. Initialize model with a constant value:

Para cada iteracién (m=1 to M) fiteamos un modelo (por ejemplo, un arbol de
decision) sobre los residuos sobre el training set

2. Form=1to M

1. Compute so-called pseudo-residuals:
- ___[BL(th(a:,'))]
- 8F(x¢') E{\z;_g - E')

@e leamer (e.g. tree) Ay, () to pseudo-residuals, i.e. train it using the training set {(x;,r;mD

3. Compute multiplier vm by solving the Tollowing one-aimensional opumizauon problem:

$=d i

Ym = UGFEZL (Wis Fn1 (@) + Yhm (24)) -
=1

4. Update the model:
Fn(z) = Fin1(2) + Ymhm ().
3. Output Fyr ().
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Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 1885 function L(y, F(z)), number of iterations M

Algorithm:
1. Initialize model with a constant value:

Fi(s) = argmin 3 L, 7).

=1

2. Form=1to M

1. Compute so-called pse| Este es el pase magico... lo que se busca es encontrar el valor de gamma,

AL(y;, | que permite calcular la contribucion de cada modelo.
r‘m:'_-——[ J IOi'%:l)""ﬁ‘
OF(z:) lp)-r, ()

2. Fit a base leamer (e.g. tree) Ay, () to pseudo-resi

als, i.e. train it using the training set {(24, 4n )} -
3. Compute multiplier 9 by solving th

Q e argminZL (¥is Fon— (z3) + ’thn(zD
|
4. Update the model:
Fn(z) = Fin1(2) + Ymhm ().
3. Output Fyr ().
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wing one-dimensional optimization problem:
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Input: training set { (2, %) }7,, a differentiable 1885 function L(y, F(z)), number of iterations M.

Algorithm:

Actualizamos el modelo agregando el learner nuevo a la prediccion

Fy(z) = a.rg;nin LL(y;,'y).

=1

2. Form=1to M

1. Compute so-called pseudo-fesiduals:

3 L (34, Fon1(24) + i (25)) -

$—1

4. Update the model:
Fn(2) = Fp1(2) + Ymbhm (2
3. Output Fyr ().
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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

e Extra Randomized Trees:
Random Forest + random splits

e Boosting: entrenamiento
secuencial
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Evaluando modelos de clasificacion

Predicted Class
i —
Positive Negative
§ Sensitivi
. . False Negative (FN) L/
Positive True Positive (TP) - 0 E TP
ype TN (TP+FN)
Actual Class .<
. False Positive (FP) _ Specificity
Negative g True Negative (TN) TN
yvpe 1 Erron (TN + FP)
\
. Negative Predictive Accuracy
Precision
Value TP+ TN
A TN (TP + TN + FP + FN)
(TP + FP) S
(TN + FN)

G. Rosati (IDAES/UNSAM-CONICET) Ensamble Il - Boosting 07/11/2019



Evaluando modelos de clasificacion

True condition

Total - o
) Condition positive
population
Predicted
condition True positive
Predicted  positive
condition | Predicted
S False negative,
condition
i Type Il error
negative

True positive rate (TPR), Recall, Sensitivity,

ili ; — __2 True positive
probability of detection, Power 5 Condition positive

False negative rate (FNR), Miss rate

— _2 False neqative
2 Condition positive
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Condition negative

False positive,
Type | error

True negative

False positive rate (FPR), Fall-out,

probability of false alarm = b3 gofsjlﬁ%n %2gggve

Specificity (SPC), Selectivity, True negative rate

— __ 2 True negative
(TNR) = +Condition negative

Ensamble Il - Boosting

Accuracy (ACC) =

2 True positive + ¥ True negative
2 Total population

— 2 Condition positive
Prevalence 2 Total population

Positive predictive value (PPV), Precision =

2 True positive
2 Predicted condition positive

False discovery rate (FDR) =

2 False positive
2 Predicted condition positive

False omission rate (FOR) =

2 False negative
2 Predicted condition negative

Negative predictive value (NPV) =

2 True negative
2 Predicted condition negative

Positive likelihood ratio (LR+) = £5R
Diagnostic odds F1 score =
i = LR+ Precision - Recall
ratio (DOR) = F— . Precision - Recal
Negative likelihood ratio (LR-) = E%—E LR Precision + Recall
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Evaluando modelos de clasificacion

o 2 z
) > 2
m = =
. g ;
o
2 .
>
w0
o
o
3] 0.2
=
S
-
' 0.0 : ‘ .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Specificity False positive rate 1-Specificity
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