Tema 7. Combinacion
de modelos

Algoritmo que usa varias instancias do mesmo modelo base
(clasificador ou regresor): ensemble, comité

Exemplo: combinacion de arbores de clasificacion/regresion

O nome do algoritmo (meta-algoritmo), p.ex. bagging ou boosting,
aplicase ao método usado para combinar os modelos

Exemplo: grupo de clasificadores do mesmo tipo, entrenados de
formas distintas, cunha votacién para decidir a saida

« Os modelos base son usualmente débiles: non funcionan moi ben,
pero son simples e de entrenamento rapido

« O obxectivo é que a sua combinacion tefna mais calidade que a suma
dos clasificadores base individuais, dando un modelo forte

« Theodoridis: Machine learning: a Bayesian and optimization perspective,
Academic Press, Cap. 7
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Combinacion de modelos (Il)

« Os modelos base deben ser diversos (distintos entre eles) para
gue a sUa combinacién sexa forte (mellor que calquera dos
modelos individuais)

« Aprenden distintas facetas do problema de clasificacién
* A diversidade pédese deber a diferencias entre modelos base en:

1) Inicializacibn do entrenamento: p.ex. combinacién de redes
neuronais MLP con distintas inicializaciéns aleatorias de pesos

2) Sintonizaciéon dos hiper-parametros: combinacién de MLPs con
distintos tamanos de capas ocultas

3) Conxunto de entrenamento: distintos conxuntos de entrenamento
para os distintos modelos base

* Os algoritmos de combinacién pddense aplicar sobre distintos tipos
de modelos base: bagging de arbores de decisidon ou bagging de
clasificadores KNN
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Bagging ()

 Bootstrap aggregating: varios modelos base entrénanse en
varios conxuntos distintos do mesmo tamano

 Creados usando o meétodo de bootstrap: conxunto de patréons
seleccionados aleatoriamente con repeticidon de patréns

 Na mostra seleccionada hai patréns seleccionados varias veces e
outros non seleccionados nunca

O uso de bootstrap diversifica os modelos base mostrandolles aos
modelos distintos conxuntos de entrenamento

« A saida decidese por votacion (clasificacién) ou promedio/ mediana
(regresion) entre os modelos base

 Os modelos base son normalmente arbores de decision, ainda que
poden ser outros. En Weka podes cambiar o modelo (opcion -W)
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Bagging (Il)

« Bootstrap mellora os modelos base porque reduce a suUa
varianza e o sobreaprendizaxe sen aumentar o sesgo

« As arbores tenden a sobreaprender o conxunto de
entrenamento

 Bagging fai que as arbores sexan mais diversas porque
entrenan sobre distintos conxuntos

* A votacién/promedio non é tan sensibel ao ruido nos datos e
compensa esta sobreaprendixaze das arbores individuais

 Hiper-parametro B (bag size): n? de arbores. Sintonizabel,
calidade pouco sensibel a B se o n? de arbores é
suficientemente elevado

* Funcion bagging en paquete ipred de R: B=25 por defecto.
Normalmente, B~100-200, dependendo do tamano dos datos
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Bagging (lll)

« Alternativamente a grid-search, poddese determinar B
observando o “erro fora de bolso” (out-of-bag error, OOB):

Erro promedio, excluindo para cada arbore os patrons do seu
conxunto de entrenamento (creado mediante bootstrap)

e O erro OOB estabilizase cando o0 n? B de arbores é dabondo

- Saida do bagging: se z,(x) € a saida do b-esimo modelo base:

1 x=y
0 x#y

arg max

olx,y)=
e=1.cl; (x,)

Clasificaciéon: z(x)=

\

Votacién entre os

Regresion: Z B clasificadores

X
B ;= ‘\
Promedio das saidas
dos B regresores

Tema 7. Combinacién de modelos 5



Boosting

« Empuxa (boosts) cara arriba a calidade dos modelos base

« Como en bagging, os modelos base diferéncianse no
conxunto de entrenamento: os seus patréns pondéranse de
forma distinta para cada modelo base

 Modelo 1: tédolos patrdons tefien pesos iguais

 Modelos posteriores: cada patréon pondérase en base ao erro
cometido polos modelos anteriores nese patron, comparado
cos outros patrons (pesos w,, con i=1..N)

 Pondéranse mais os patrons nos que houbo fallos para que
sexan correxidos polos seguintes modelos base

* A saida do comité z(x) € un promedio ponderado das saidas
dos modelos base, con pesos a,, con b=1..B

O mais popular: adaboost (adaptive boosting), clasificacién
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Adaboost (1) zxeyeis1y: saida o

cIaS|f|cador b (coneC|da)

Clasificacién binaria:y, ,z(x)e{+1}: z(x)=sign[u Zabzb (x,6,)
Combinacién de B clasificadores ) ? |
{zb(x,eb)}b=18 con Zb(x,Gb)e{il}. 8,: parametros entrenabeis

do clasificador b
Funcion de custe (a minimizar): J[t,z(x)]=e X

b
Sexa u, (Xx) a suma parcial

b(. ) . ba u X):Z a,z.(x,0,),b=
dos b primeiros clasificadores:

Os u,(x) calculanse iterativamente:
u,(x)=u,_,(x)+a,z,(x,6,),b=2...B
Na iteracion b (para o clasificador base b) calculanse a_e 6,:

(ab:eb) a:;qmem ZW exp| yiub(xi)]

w. e o peso de x na iteracion b. w!=1/N;wP=exp[-y,u, ,(x)], b>1
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Adaboost (Il)

« Como u,(x)=u_,(x)+a,z(x,60):

(N
(ab, Hb>:a’fmem Z W?eXp{_yi[ub—1<xi)+azb<xi9 0)]}
) i=1

. lteracion b: a mantense constante e calculase 6, (entrenamento):

N
Hb:argmln Z W? exp[_yiazb(xi’ Hb)]
i=1

7
* O entrenamento persigue minimizar a suma de pesos dos patrdns
clasificados incorrectamente N
: b
—argmin|p Pb(H): Z W.
Hb H { b<0>} Yizy(x;,6)<0 |

P.(8) € a suma dos pesos dos patrons x. nos que y.z (x,0,)<0: erros
de clasificaciéon do ensemble cos b-1 primeiros clasificadores base

- Conecido 6,_, calculase a,: ab:argmm[pbe“+(1—Pb)e_“
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Adaboost ()

« Derivando a expresidon entre chaves e igualando a 0 obtense:

1, |1-P,
abzgln p
b

- Conecidos 6, e a_, 0os pesos wP*! para i=1,...,N, calculanse como:

Wb+1:W?EXP[_yiabe(Xi:Hb)]
I Zb
onde Z_e o factor de normalizacion: Zb:Z w?exp[—yiab zb(xi, Hb)]

i=1
« O proceso continla para o seguinte clasificador b+1 ata b=B

N

- Finalmente, cofiecidos {a_,0 } _,® a saida da combinacion

adaboost ven dada por: 5
I 2,(X,0,)= 2 yyl,(x)
Z(X)ZSlgn Zabzb(x’0b> i=1

b1 (Classification tree)

0b=1{Rb,{Ybi lbi }i=1"°}
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Adaboost (1V)

Entrenamento do
clasificador base

w!'=1/N, i=1..N
for b=1:B-1 N

P,(8)= 2. w; i6=argmin, {P,(6)}; a,=
yizb(xi’0)<0
Pbm=Pb(69); Zb=0
for i=1:N
wPTt=wP expl-y;a, 2,(x,,8,)]; Z,=Z, +w, "
endfor
for i=1:N
Wib+1=wib+1/zb
endfor
endfor

Saida z(x) para un patrén de teste x: z(x)=sign
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Random forest (I)

 Bosque aleatorio: combinacion de arboles de clasificacion ou
regresion de modo que se corrixa a sUa sobreaprendizaxe

« Usa bagging e seleccion aleatoria de caracteristicas para o
desdobramento, deixando parte dos patréons féra do entrenamento

« Nunha arbore de decision clasica, en cada nodo dividese a
caracteristica que mais reduce a entropia (clasificacion) ou o erro
cadratico medio (regresién)

« No bagging, se algunhas caracteristicas son moi importantes,
seran seleccionadas por case tddalas arbores: pouca diversidade

* No random forest, auméntase a diversidade usando, en cada
arbore, un grupo de g<n caracteristicas escollidas aleatoriamente e
distintas das seleccionadas polas outras arbores

 En cada nodo seleccidonase a mellor caracteristica neste grupo

O entrenamento é mais eficiente porque usa menos caracteristicas
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Random forest (ll)

« Usualmente, o numero q de entradas seleccionadas é q=\/ﬁ para
clasificacion e g=n/2 para regresion

. Se as saidas dos B modelos son variabeis aleatorias {z_}, _,®, todos

con varianza o e correlacién p, demdstrase que a varianza do RF é:

var Z Z,|= +p

* A seleccidn aleatoria de caracteristicas do RF:

1) Incrementa lixeiramente o sesgo (inconvinte)

2) Incrementa a varianza (0?) de cada arbore (inconvinte)

3) Reduce a correlacion (p) entre as arbores (vantaxe: +diversidade)

* A reduccidén na correlacion (3) € o termo mais importante: aumenta
a calidade a respeito das arbores individuais
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Random forest (lll)

RF=0: K=n2 max. de nodos na arbore Arbore actual )
/ N2 de nodos

for b=1:B /
S=mostra de bootstrap de {x,y.}._,"; A=4; r=0

i=1 "
repeat Vi={x;}_,"
F={i,..i,}={1..n} con g<n, seleccion aleatoria

Selecciona caracteristica jeF e umbral u€V, de modo que:

clasificacion: (j,u)=  99MaX IAF, | < E=entropia
i=1..n,keV,
regresion: (j,u)=__ 99™M" > (y,—z,)+ 2 (ym—zz)2
r=r+1 lZl..H;kEVi meA, meaA,
Crea nodo n_(x<u e x;=u) conjeu (1 k)= ~ Z Y P=12
A=AU{nr} p qEA,
until r>K A, (i, k)={m:x,, <k]
RF=RFUA A,li, k):{m-x >k
endfor B
Saida: clasificacion:z(x) arglmac Z :regresion: z| Zzb x)
= 1 x=y T
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Random forest (1V)

* RF proporciona unha medida da importancia de cada caracteristica
« Poucos hiperparametros e pouco importantes (facil de usar):

1) N2 de arbores B no bosque

2) N¢ de caracteristicas g a desdobrar en cada nodo

3) N© minimo de patréns para desdobrar un nodo interno

« Aumentando B non se incrementa o sobreaprendizaxe

Moi paralelizabel

Require pouco preprocesamento dos datos

O uso de g<n caracteristicas ou de N'<N patrdns para o bootstrap é
eficiente con datos grandes

Moi bos resultados: método state-of-the-art
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