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Definicion
o Bootstrap es un poderoso método estadistico para estimar una cantidad a partir de una muestra de datos.

—- Facil de entender si la cantidad es una estadistica descriptiva como una media o una desviaciéon
estandar.
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Definicion

Bootstrap es un poderoso método estadistico para estimar una cantidad a partir de una muestra de datos.

—- Facil de entender si la cantidad es una estadistica descriptiva como una media o una desviaciéon
estandar.
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mean(x) = T;

Sabemos que nuestra muestra es pequeiia y que nuestra media tiene error. Podemos mejorar la estimacion de
nuestra media usando el procedimiento bootstrap:

1. Crear muchas (por ejemplo, 1000) submuestras aleatorias de nuestro conjunto de datos con reemplazo
(es decir, podemos seleccionar el mismo valor varias veces).

2. Calcular la media de cada submuestra.

3. Calcular el promedio de todas nuestras medias recopiladas y utilicelo como nuestra media estimada
para los datos.
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Sabemos que nuestra muestra es pequeiia y que nuestra media tiene error. Podemos mejorar la estimacion de
nuestra media usando el procedimiento bootstrap:

1. Crear muchas (por ejemplo, 1000) submuestras aleatorias de nuestro conjunto de datos con reemplazo
(es decir, podemos seleccionar el mismo valor varias veces).

2. Calcular la media de cada submuestra.

3. Calcular el promedio de todas nuestras medias recopiladas y utilicelo como nuestra media estimada
para los datos.
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Definicion (1)

Combina las predicciones de multiples algoritmos.

Debilidad: Si se cambian los datos de entrenamiento (e.g., se entrena un arbol con un subconjunto
de datos de entrenamiento), el arbol de decisiéon resultante puede ser bastante diferente y, a su
vez, las predicciones pueden ser bastante diferentes.

Permite reducir la varianza de algoritmos con alta varianza (e.g. CART tiene una gran
varianza).

Ejemplo: dataset de 1000 instancias usando CART. Bagging funcionaria asi:

1. Crear muchas (por ejemplo, 100) submuestras aleatorias de nuestro conjunto de datos con
reemplazo.

2. Entrenar un modelo CART en cada muestra.

3. Dado un nuevo dataset, calcular la predicciéon promedio de cada modelo.
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Definicion (1I)

. El parametro relevante de Bagging es la cantidad de arboles a crear:

- Esto se puede elegir aumentandolo hasta que comience a dejar de mostrar mejoras (e.g, k-fold cross
validation).

- Una gran cantidad de arboles puede llevar mucho tiempo, pero no sobreajustara los datos de
entrenamiento.
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- Los CART individuales se expanden profundamente (e.g., pocas muestras de entrenamiento en cada nodo
de hoja del arbol); y

- Los arboles no se podan.



Bootstrap Aggregation (Bagging)

Definicion (1)

El parametro relevante de Bagging es la cantidad de arboles a crear:

- Esto se puede elegir aumentandolo hasta que comience a dejar de mostrar mejoras (e.g, k-fold cross
validation).

- Una gran cantidad de arboles puede llevar mucho tiempo, pero no sobreajustara los datos de
entrenamiento.

Ejemplo: Tenemos 5 CART con las siguientes predicciones para una misma instancia de entrada: azul, azul,
rojo, azul y rojo —» Tomariamos la clase mas frecuente y predeciriamos azul.

Nos preocupa poco que los arboles individuales se ajusten a train. Por esta razén y por motivos de eficiencia

- Los CART individuales se expanden profundamente (e.g., pocas muestras de entrenamiento en cada nodo
de hoja del arbol); y

- Los arboles no se podan.

Estos arboles tendran una alta varianza y un sesgo bajo.

- Caracteristica principal de los submodelos cuando se combinan predicciones mediante Bagging.
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Random Forest

Definicion (I)
« RF son una mejora a Bagging.

« Un problema con los arboles de decision como CART es que son codiciosos.

- Eligen en qué variable dividir usando un algoritmo Greedy que minimiza
el error.

- Con Bagging, los arboles de decision pueden tener muchas similitudes
estructurales y, a su vez, dar lugar a una alta correlacién en sus
predicciones.

- Combinar predicciones de multiples modelos funciona mejor si las
predicciones de los submodelos no estan correlacionadas o, en el
mejor de los casos, estan débilmente correlacionadas.



Random Forest

Definicion (1)

« RF cambia el algoritmo de la forma en que se aprenden los subarboles para que las
predicciones resultantes de todos los subarboles tengan menos correlacién

- En CART — al seleccionar un punto de divisién, el algoritmo de aprendizaje puede
examinar todas las variables y todos los valores de las variables para seleccionar el punto
de divisién 6ptimo.
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- En CART — al seleccionar un punto de divisién, el algoritmo de aprendizaje puede
examinar todas las variables y todos los valores de las variables para seleccionar el punto
de divisién 6ptimo.

RF cambia este procedimiento para que el algoritmo de aprendizaje se limite a una muestra
aleatoria de caracteristicas entre las que buscar.

- El nimero de caracteristicas que se pueden buscar en cada punto de divisiéon (m) debe
especificarse como parametro del algoritmo.

- Puede probar diferentes valores y ajustarlos mediante validaciéon cruzada.



Random Forest

Definicion (1)

RF cambia el algoritmo de la forma en que se aprenden los subarboles para que las
predicciones resultantes de todos los subarboles tengan menos correlacién

- En CART — al seleccionar un punto de divisién, el algoritmo de aprendizaje puede
examinar todas las variables y todos los valores de las variables para seleccionar el punto
de divisién 6ptimo.

RF cambia este procedimiento para que el algoritmo de aprendizaje se limite a una muestra
aleatoria de caracteristicas entre las que buscar.

- El nimero de caracteristicas que se pueden buscar en cada punto de divisiéon (m) debe
especificarse como parametro del algoritmo.

- Puede probar diferentes valores y ajustarlos mediante validaciéon cruzada.
El valor de m dependera del problema, e.g., si se tiene p=25 variables de entrada:
- Clasificacion seria —» m = sqrt(p) = sqrt(25) =5

- Regresionseria - -m=p /3=25/3=8333=8
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Estimar el rendimiento

« Para cada muestra bootstrap tomada de los datos de entrenamiento,
quedaran muestras que no se incluyeron.

- Estas muestras se denominan muestras fuera de bolsa (OOB - Out-of-
bag).
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Estimar el rendimiento

Para cada muestra bootstrap tomada de los datos de entrenamiento,
quedaran muestras que no se incluyeron.

- Estas muestras se denominan muestras fuera de bolsa (OOB - Out-of-
bag).

El rendimiento de cada modelo en las muestras omitidas, cuando se
promedia, puede proporcionar una métrica estimada de los modelos Bagging.

Este rendimiento estimado a menudo se denomina estimacion OOB.

Estas medidas de rendimiento son una estimacién confiable del error de
test y se correlacionan bien con las estimaciones de error de validaciéon
cruzada.
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cae la funcién de error para una variable en cada punto de division.
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Importancia de variables

A medida que se construyen los arboles de decisién Bagging, podemos calcular cuanto
cae la funcién de error para una variable en cada punto de division.

En problemas de regresion, esto puede ser la caida en el error de la suma al cuadrado
y, en clasificacion, podria ser la puntuacion de Gini. (e.g. si baja mucho la pérdida)

Estas caidas en el error se pueden promediar en todos los arboles y sus resultados para
proporcionar una estimaciéon de la importancia de cada variable de entrada.

Cuanto mayor fue la caida (en el error) cuando se eligié la variable, mayor fue su
importancia.

Estos resultados pueden ayudar a identificar subconjuntos de variables de entrada que
pueden ser mas o menos relevantes para el problema.
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Modelos

La parte interesante de Bagging es c6mo se combinan para hacer predicciones de
conjunto.

Idearemos 3 arboles de decision a partir de los datos de entrenamiento.

Los puntos de division se eligieron manualmente para demostrar exactamente
cémo se pueden combinar diferentes perspectivas sobre el mismo problema para
proporcionar un mayor rendimiento.

Un arbol de decisién con un solo punto de divisiéon se llama tocéon de decision.

Usaremos 3 tocones de decision con los siguientes puntos de division:

Modell : X1 < 5.38660215
Model2 : X1 < 4.090032824
Model3 : X2 < 0.925340325




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS = Modelo ]_ Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Modelo 1 --> X1 £ 5,38660215; separamos los datos en 2 grupos.

« Las instancias asignadas a los 2 grupos seran clasificadas:
« (i) LEFT: clase 0; y (ii) RIGHT: clase 1

Model 1 Predictions

X1 X2 Y X1 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 5,38660215 LEFT 0 0 90
1,50095832 2,535482186 0 LEFT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 LEFT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 LEFT 0 0
5,38660215 2,109488166 0 LEFT 0 0
6,45182347 0,242952387 1 RIGHT 1 0
6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 1 0
8,74995845 2,676022211 1 RIGHT 1 0
4,58913116 0,925340325 1 LEFT 0 1
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 1 0




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS = Modelo ]_ Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

o« Modelo 1 --> X1 < 5,38660215; separamos los datos en 2 grupos.

« Las instancias asignadas a los 2 grupos seran clasificadas:
« (i) LEFT: clase 0; y (ii) RIGHT: clase 1
« El modelo solo obtuvo 1 instancia incorrecta — Accuracy del 90%.

Model 1 Predictions

X1 X2 Y X1 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 5,38660215 LEFT 0 0 90
1,50095832 2,535482186 0 LEFT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 LEFT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 LEFT 0 0
5,38660215 2,109488166 0 LEFT 0 0
6,45182347 0,242952387 1 RIGHT 1 0
6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 1 0
8,74995845 2 676022211 1 RIGHT 1 0
4,58913116 0,925340325 1 LEFT 0 1
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 1 0




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS — Modelo 2 Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Modelo 2: X1 < 4,090032824; separamos los datos en 2 grupos.

. Las instancias asignadas a los dos grupos seran clasificados:
o (i) LEFT: clase 0; y (ii) RIGHT: clase 1

« El modelo solo obtuvo una instancia incorrecta — Accuracy del 90%.

Model 2 Predictions

X1 X2 Y X1 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 4,09003282 LEFT 0 0 90
1,50095832 2,535482186 0 LEFT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 LEFT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 LEFT 0 0
5,38660215 2,109488166 0 RIGHT 1 1
6,45182347 0,242952387 1 RIGHT 1 0
6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 1 0
8,74995845 2,676022211 1 RIGHT 1 0
4,58913116 0,925340325 1 RIGHT 1 0
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 1 0



Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS — Modelo 2 Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Modelo 2: X1 < 4,090032824; separamos los datos en 2 grupos.

. Las instancias asignadas a los dos grupos seran clasificados:
o (i) LEFT: clase 0; y (ii) RIGHT: clase 1

Model 2 Predictions

X1 X2 Y X1 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 4,09003282 LEFT 0 0 90
1,50095832 2,535482186 0 LEFT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 LEFT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 LEFT 0 0
|5,38660215 2,109488166 0 RIGHT 1 1

) ) 1 RIGHT 1 0
6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 1 0
8,74995845 2,676022211 1 RIGHT 1 0
4,58913116 0,925340325 1 RIGHT 1 0
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 1 0




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS = Modelo 3 Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Modelo 3: X2 < 0,925340325; separamos los datos en 2 grupos.

. Las instancias asignadas a los dos grupos seran clasificados:

o (i) RIGHT: clase 0; y (ii) LEFT: clase 1

Model 3 Predictions

X1 X2 Y X2 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 0,92534033 RIGHT 0 0 70
1,50095832 2,535482186 0 RIGHT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 RIGHT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 RIGHT 0 0
5,38660215 2,109488166 0 RIGHT 0 0
6,45182347 0,242952387 1 LEFT 1 0
6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 0 1
8,74995845 2,676022211 1 RIGHT 0 1
4,58913116 0,925340325 1 LEFT 1 0
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 0 1




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCioneS = Modelo 3 Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Modelo 3: X2 < 0,925340325; separamos los datos en 2 grupos.

. Las instancias asignadas a los dos grupos seran clasificados:

o (i) RIGHT: clase 0; y (ii) LEFT: clase 1

« Peor rendimiento (pero correctamente la 5ta y peniltima) — Accuracy: 70%.

Model 3 Predictions

X1 X2 Y X2 Split Group Prediction Error Accuracy
2,30957239 1,168959634 0 0,92534033 RIGHT 0 0 70
1,50095832 2,535482186 0 RIGHT 0 0
3,10754527 2,162569456 0 RIGHT 0 0
4,09003282 3,123409313 0 RIGHT 0 0
5,38660215 2,109488166 0 RIGHT 0 0
6,45182347 0,242952387 1 LEFT 1 0

| 6,63366953 2,749508563 1 RIGHT 0 1|

| 8,74995845 2,676022211 1 RIGHT 0 1 |
4,58913116 0,925340325 1 LEFT 1 0
6,61932283 3,831050828 1 RIGHT 0 1




Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCiOneS finales Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Para las predicciones tomamos lo mas comun: moda estadistica.

« Las 10 instancias de entrenamiento se clasificaron
correctamente con una precision del 100%.

Bagged Predictions

X1 X2 Predictior
2,30957239 1,168959634
1,50095832 2,535482186
3,10754527 2,162569456
4,09003282 3,123409313
5,38660215 2,109488166
6,45182347 0,242952387
6,63366953 2,749508563
8,74995845 2,676022211
4,58913116 0,925340325
6,61932283 3,831050828

Error Accuracy
100
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Modell : X1 < 5.38660215

PrediCCiOneS finales Model2 : X1 < 4.090032824

Model3 : X2 < 0.925340325

« Para las prediccio estadistica.

« Las 10 instancias
correctamente con una precision de

Bagged Predictions

X1 X2 Predictior
2,30957239 1,168959634
1,50095832 2,535482186
3,10754527 2,162569456
4,09003282 3,123409313
5,38660215 2,109488166
6,45182347 0,242952387
6,63366953 2,749508563
8,74995845 2,676022211
4,58913116 0,925340325
6,61932283 3,831050828

Error Accuracy
100
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Métodos boosting

Son métodos de conjunto general que crea un clasificador fuerte a
partir de varios clasificadores débiles.

Se hace construyendo un modelo a partir de ¢train y luego creando un
segundo modelo que intenta corregir los errores del primer modelo.

Los modelos se agregan hasta que el conjunto de entrenamiento se
predice perfectamente o se agrega un niumero maximo de modelos.

AdaBoost fue el primer algoritmo exitoso desarrollado para la
clasificacién binaria.

Los métodos boosting modernos se basan en AdaBoost, sobre todo
Grandient Boost Machine.
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Background

« Els comun describir las técnicas de aprendizaje en
conjunto en términos de clasificadores débiles y
fuertes.

« Por ejemplo, podemos desear construir un
clasificador fuerte a partir de las predicciones de
muchos clasificadores débiles.
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Clasificador débil

Funciona ligeramente mejor que un modelo ingenuo, i.e., ligeramente superior al 50%
(en clasificacion binaria).

Boosting se refiere a la taxonomia de algoritmos que pueden convertir a los
clasificadores débiles en clasificadores fuertes.

El tipo de modelo débil mas utilizado es CART (la debilidad del arbol puede controlarse
mediante la profundidad del arbol durante la construccion).

Otros candidatos de aprendizaje débil:
- k-NN con k=1 operando en una o un subconjunto de variables de entrada.

-~ MLP con un unico nodo operando sobre una o un subconjunto de variables de
entrada.

- Naive Bayes operando con una tnica variable de entrada.
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bien en comparacién con un modelo ingenuo.
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Clasificador fuerte

« Es un clasificador que logra una métrica buena, i.e., funciona muy
bien en comparacién con un modelo ingenuo.

« Desarrollamos un clasificador fuerte cuando ajustamos un modelo
directamente a un conjunto de datos.

« Se puede considerar los siguientes algoritmos como técnicas para
ajustar un clasificador fuerte (los hiperparametros se ajustan al
problema objetivo):

- Regresion logistica.
- Maquinas de vectores soporte.
- k-NN.




Clasificador fuerte Vs. Débil

« Se puede construir un clasificador fuerte a partir de muchos clasificadores
débiles.

- Clasificador débil: facil de preparar, pero no deseable debido a su baja
habilidad.

- Clasificador fuerte: Dificil de preparar, pero deseable debido a su gran
habilidad.




Clasificador fuerte Vs. Débil

« Se puede construir un clasificador fuerte a partir de muchos clasificadores
débiles.

- Clasificador débil: facil de preparar, pero no deseable debido a su baja
habilidad.

- Clasificador fuerte: Dificil de preparar, pero deseable debido a su gran
habilidad.

« Esto proporcioné la base para Boosting. Empieza AdaBoost y acaba con XGBoost.

« Procedimiento: desarrollar secuencialmente a los clasificadores débiles y
agregarlos al conjunto, donde cada clasificador débil es entrenado de manera que
preste mas atencion a las partes en las que los modelos anteriores se equivocaron.
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Definicion

AdaBoost (originalmente AdaBoost.M1) se emple6 primeramente para mejorar el
rendimiento de CART en clasificacién binaria, aunque hoy en dia se ha extendido a
multiclase y regresion.

Se utiliza mejor con modelos débiles predominando CART.

Debido a que estos arboles son tan cortos y solo contienen una decisién de clasificacion, a
menudo se les llama tocones de decision (decision stumps).

Cada instancia del conjunto de datos de entrenamiento esta ponderada. El peso inicial se
establece en:

1
wetght(x;) = —
n

Donde x; es la i-ésima instancia de entrenamiento y n es el nimero de instancias de
entrenamiento.
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Entrenamiento

Se prepara un clasificador débil (tocén de decision) sobre los datos de entrenamiento
utilizando las muestras ponderadas.

Solo se admiten problemas de clasificacion binaria (de dos clases), por lo que cada tocén de
decisiéon toma una decisién sobre una variable de entrada y genera un valor de +1 o -1 para
el valor de primera o segunda clase.

La tasa de clasificacion erréonea se calcula para el modelo entrenado:

N — correct
N

_ error es la tasa de clasificacion erronea

error =

- correct es el numero de instancias de entrenamiento predichas correctamente por el
modelo

— N es el numero total de instancias de entrenamiento.



Entrenamiento

Ejemplo

« Si el modelo predice correctamente 78 de 100 instancias de entrenamiento, la tasa de error o clasificacién
erronea seria (100-78)/100 = 0,22.

« Esto se modifica para utilizar la ponderaciéon de las instancias de entrenamiento:

> oo (w; x perror;)

D W

- Esla suma ponderada de la tasa de clasificacion errénea, donde

error =

« w es el peso de la instancia de entrenamiento i

« perror es el error de predicciéon de la instancia de entrenamiento i, que es 1 si se clasifica
incorrectamente y O si se clasifica correctamente.

. Ejemplo:

-  Tenemos 3 instancias de entrenamiento con pesos 0,01, 0,5 y 0,2. Los valores predichos fueron -1, -1y -1,y
las variables de salida reales en los casos fueron -1, 1 y -1, entonces los valores de perror serian 0, 1 y 0.

- La tasa de clasificacién errénea se calcularia como: 00l x0+05x14+02x0

error =
0.01 +0.5+ 0.2
error = 0.704




Entrenamiento

Valor de etapa

« Se calcula un valor de etapa (stage) para el modelo entrenado que
proporciona una ponderacién para cualquier prediccion que hace. Se

calcula como:
1 — error
stage = In( )
error

- In() es el logaritmo natural

— error es el error de clasificacion errdonea del modelo.

« Los modelos mas precisos tienen mas peso o contribuciéon a la prediccion
final.

« Se tendra mas peso a las instancias pronosticadas incorrectamente y
menos peso a las instancias pronosticadas correctamente.




Entrenamiento

Pesos de entrenamiento

El peso de una instancia de entrenamiento (w) se actualiza como:

W = W X estageXperror

- w es el peso para una instancia de entrenamiento especifica
- e es la constante numérica Euler elevado a una potencia

~- stage es la tasa de clasificacion errénea para el clasificador débil

—  perror es el error que cometio el clasificador débil al predecir la variable de salida para la instancia de
entrenamiento evaluado como:

e perror=0I1IFy==p
e perror=11Fy!=p
-y es la variable de salida para la instancia de entrenamiento

—- p es la prediccion del clasificador débil.

Esto tiene el efecto de no cambiar el peso si la instancia de entrenamiento se clasific6é correctamente y hacer
que el peso sea ligeramente mayor si el clasificador débil clasificé erroneamente la instancia.
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Resumen

« Los modelos débiles se agregan secuencialmente y se entrenan
utilizando los datos de entrenamiento ponderados.

« El proceso contintia hasta que se crea un nimero preestablecido
de clasificadores débiles (un parametro de usuario) o no se
pueden realizar mas mejoras en el conjunto de datos de
entrenamiento (convergencia).

. Una vez completado, se queda con un grupo de clasificadores
débiles, cada uno con un valor de etapa.
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Predicciones

Las predicciones se realizan calculando el promedio ponderado de los clasificadores débiles.
Para una nueva instancia de entrada, cada clasificador débil calcula un valor predicho como +1 o -1.
Los valores predichos estan ponderados por el valor de cada etapa de los clasificadores débiles.
La predicciéon del modelo se toma como la suma de las predicciones ponderadas.
Si la suma es positiva, entonces se predice la primera clase; si es negativa, la segunda clase.
Ejemplo,

—- 5 clasificadores débiles pueden predecir los valores 1, 1, -1, 1, -1.

- A partir de una votacién mayoritaria, parece que el modelo predice un valor de 1 o de primera clase.

- Estos mismos 5 clasificadores débiles pueden tener los valores de etapa 0.2, 0.5, 0.8, 0.2y 0.9,
respectivamente.

— (Calcular la suma ponderada de estas predicciones da como resultado un resultado de -0.8, lo que
seria una prediccién conjunta de -1 o la segunda clase.




Predicciones
Heuristicas para mejorarlas

« Datos de calidad: debido a que el método de conjunto contintia intentando corregir
errores de clasificacion en los datos de entrenamiento, debe tener cuidado de que los
datos de entrenamiento sean de alta calidad.
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Predicciones

Heuristicas para mejorarlas

« Datos de calidad: debido a que el método de conjunto contintia intentando corregir
errores de clasificacion en los datos de entrenamiento, debe tener cuidado de que los
datos de entrenamiento sean de alta calidad.

« Valores atipicos: Los valores atipicos obligaran al conjunto a trabajar duro para
corregir casos que no son realistas.

- Estos podrian eliminarse del conjunto de datos de entrenamiento.

« Datos ruidosos o corruptos: Los datos ruidosos, especificamente el ruido en la variable
de salida, pueden ser problematicos.

- Si posible, intente aislarlos y limpiarlos de su conjunto de datos de entrenamiento.
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Objetivos

Crear tocon de decision a partir de datos de entrenamiento utilizando
datos de entrenamiento ponderados.

Actualizar los pesos en los datos de entrenamiento para prestar mas
atencion a las instancias dificiles de clasificar.

Crear una secuencia de 3 modelos uno tras otro.

Utilizar un modelo AdaBoost con 3 modelos débiles para hacer
predicciones.
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Modelo #1

Division

Model 1: Predictions

Modelo 1: tocén decision para la variable de entrada X1 X1 X2 Y Weight X1 Split Group Prediction
3,64754035 2,996793259 0 0,1 4,9326  LEFT 0
_ IF XI < 4.932600453 THEN LEFT 2,61266384 4,459457779 0 0,1 LEFT 0
2,36335968 1,506982189 0 0,1 LEFT 0
4,93260045 1,299008795 0 0,1 LEFT 0
- IF X1 > 4.932600453 THEN RIGHT 3,77615475 3,157451378 0 0,1 LEFT 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 1
L . 5,86159945 0,003512817 1 0,1 RIGHT 1
Este es un punto de division deficiente para estos datos y se 8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 1
. . . . 7,46738095 0,187045945 1 0,1 RIGHT 1
eligié intencionalmente para crear algunas instancias mal 443628441 0862698005 1 01 LEFT 0

~

clasificadas.

—~ Lo ideal seria el algoritmo CART para elegir un punto de
division con el indice de Gini (u otros) como funcién de costo.

Si aplicamos este punto de division a los datos de entrenamiento
—  Podemos ver los datos divididos en los 2 grupos.
o Grupo RIGHT es predominantemente en la clase 1

e Grupo LEFT es predominantemente clase 0.



Modelo #1

Division

Modelo 1: tocon decision para Model 1: Predictions

X1 X2 Y Weight X1 Split Group Prediction
~ IF X1 < 4.932600453 THI 3,64754035 2,996793259 0 0,1 4,9326 LEFT 0
2,61266384 4,459457779 O 0,1 LEFT 0
- IF X1 >4.932600453 THI 2, 36335968 1,506982189 0 0,1 LEFT 0
4,93260045 1,299008795 0 0,1 LEFT 0
Este es un punto de division d 3,77615475 3,157451378 O 0,1 LEFT 0
eligi6 intencionalmente para ¢ 8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 1
clasificadas. 5,86159945 0,003512817 1 0,1 RIGHT 1
8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 1
_ Lo ideal seria el algoritm( 246738095 0,187045945 1 0,1 RIGHT 1
4,43628441 0,862698005 1 0,1 LEFT 0

division con el indice de G

Si aplicamos este punto de division a los datos de entrenamiento
—  Podemos ver los datos divididos en los 2 grupos.
e Grupo RIGHT es predominantemente en la clase 1

o Grupo LEFT es predominantemente clase 0.



Modelo #1
Prediccion

« Ahora que el modelo de decision
esta entrenado, podemos usarlo
para hacer predicciones.

« El error en la predicciéon se puede
calcular usando:

_ error = 0 IF Prediction ==
_ error = 1 IF Prediction |I=Y

« Las predicciones y sus errores:

- 1 error en 10 predicciones — 0.9
0 90%

=== == 00000

Group
LEFT
LEFT
LEFT
LEFT
LEFT
RIGHT
RIGHT
RIGHT
RIGHT
LEFT

Prediction Error
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Modelo #1
Prediccion

« Ahora que el modelo de decision
esta entrenado, podemos usarlo
para hacer predicciones.

« El error en la predicciéon se puede
calcular usando:

_ error = 0 IF Prediction ==
_ error = 1 IF Prediction |I=Y

« Las predicciones y sus errores:

Group
LEFT
LEET
LEFT
LEFT
LEFT

RIGHT

RIGHT

RIGHT

RIGHT

Prediction
0

Error
0

Weighted Error
0

o ] o i s B s B o B o 8 o (] o

LEFT

O M=kE=k= QOO

= PO 0000000

&
—

- 1 error en 10 predicciones — 0.9

0 90%



Modelo #1

Prediccion — Error ponderado

. Calculamos la tasa de clasificaciéon errénea para
un modelo débil de tocén de decision:
Weight Error Weighted Error

Misclassi fication Rate = Zi:l(wfnx error;) 0.1 0 0

2 im1 W 0.1 0 0

. (Cada instancia tiene el peso inicial de weight = 0.1 0 0

1/N, donde N, es el N.? de instancias, seria: 0.1 0 0

0.1 0 0

- weight=1/10=0.1. 0.1 0 0

« Usando weight y los errores de prediccion, 0.1 0 0

calculamos el error ponderado de cada 0.1 0) 0

prediccion: 0.1 0 0
0.1 1 0.1

Werghted Error = weight X error



Modelo #1

Prediccion — Tasa de clasificacion erronea

« Ahora podemos calcular la tasa de

clasificacion erronea como:

« Finalmente, utilizamos la tasa de
clasificaciéon errénea para calcular la etapa

de este modelo débil.

- La etapa es el peso aplicado a cualquier
prediccion hecha por este modelo en

produccion.

WeightedE
Misclassi fication Rate = 2 (Weig ¢ rror)
> (weight)
1
Mausclassi fication Rate = (1)_0

Misclasst fication Rate = 0.1

1 — Misclassi fication Rate

tage =1
stage = In( Mzisclassi ficationRate
, , (1 — 0.1)
stage = In
g 0.1

stage = 2.197224577



Modelo #1

Prediccion — Tasa de clasificacion erronea

« Ahora podemos calcular la tasa de
clasificaciéon errénea como:

. Finalmente, utilizamos la tasa de

clasificacién errénea para calcular la etapa
de este modelo débil.

- La etapa es el peso aplicado a cualquier
prediccién hecha por este modelo en
produccion.

' E
Misclasst fication Rate = Z(Wezght.ed rror)
> (weight)
0.1
Mausclassi ficationRate = 10

Mausclassi ficationRate = 0.1

1 — Maisclassi ficationRate

tage =1
stage = In( Misclassi ficationRate
; l (1 — O.l)
stage = In
I 0.1

stage = 2.197224577



Modelo #1

Resumen numérico

Model 1: Predictions

X1 X2 Y Weight X1 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 O 0,1 4,9326 LEFT 0 0 0 1 0,1 0,1 2,19722458 90
2,61266384 4,459457779 O 0,1 LEFT 0 0 0
2,36335968 1,506982189 0 0,1 LEFT 0 0 0
4,93260045 1,299008795 O 0,1 LEFT 0 0 0
3,77615475 3,157451378 O 0,1 LEFT 0 0 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 1 0 0
5,86159945 0,003512817 1 0,1 RIGHT 1 0 0
8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 1 0 0
7,46738095 0,187045945 1 0,1 RIGHT 1 0 0
4,43628441 0,862698005 1 0,1 LEFT 0 1 0,1



Modelo #1

Actualizar pesos

Asi, presta mas atencion a las instancias mal clasificadas

El peso de una instancia de entrenamiento se actualiza

usando:

W= W X estageXperror

Conocemos el peso actual de cada instancia (0.1) y los
errores cometidos en cada instancia de entrenamiento.
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Modelo #1

Actualizar pesos

Asi, presta mas atencion a las instancias mal clasificadas

El peso de una instancia de entrenamiento se actualiza

usando:

W= W X estageXperror

Conocemos el peso actual de cada instancia (0.1) y los
errores cometidos en cada instancia de entrenamiento.

A continuacién, se muestran los pesos actualizados para
cada instancia de entrenamiento.

- Es mas grande para que el préximo modelo que se cree
tome mas atencion.
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Modelo #2
Division
« Sera un tocéon de decision, pero esta vez
dividira la variable X2:

- IF X2 £ 2.122873405 THEN LEFT
- IF X2 > 2.122873405 THEN RIGHT

o Datos divididos en los 2 grupos.

- Grupo LEFT es predominantemente en la
clase 1

- Grupo RIGHT es predominantemente
clase 0.

Group
RIGHT
RIGHT

LEFT
LEFT

_) = R, R, OO0 OO0 O

RIGHT

LEFT
LEFT

LEFT
LEFT
LEFT




Modelo #2
Prediccion

» Calculamos las predicciones, el error y el
error ponderado de esas predicciones.

Y Prediction Error Weighted Error
0 0 0 0
0 0 0 0

. Este modelo comete 2 errores y tendra un [_0 I 1 0.1 ]
Accuracy del 80%. e L 0.1

0 0 0 0
- Ligeramente peor que el primer modelo. 1 1 0 0
1 1 0 0
— Cometi6 diferentes errores 1 1 0 0
. 1 1 0 0
- Predijo correctamente los casos queel | | 0 0

primer modelo predijo incorrectamente.



Modelo #2

Prediccion — Tasa de clasificacion erronea

« Calculamos el valor de etapa errénea como:

> weight = 1.024573094

Z Weighted Error = 0.2

Misclasst ficationRate = 0.1952032521
stage = 1.416548424

Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
1,024573094 0,2 0,1952032521435 1,41654842 80

« Sinos detenemos ahi, no tendremos un modelo AdaBoost muy preciso.
« Una verificacion rapida sugiere que el modelo tendra un 60% en train.

« Puedes comprobarlo ti mismo mas tarde cambiando la siguiente seccién por la
combinacién de modelo 1y 2.

« Necesitamos un modelo mas para hacer algunas correcciones finales.



Modelo #2

Resumen numérico

Model 2: Predictions

X1 X2
3,64754035 2,996793259
2,61266384 4,459457779
2,36335968 1,506982189
4,93260045 1,299008795
3,77615475 3,157451378
8,67396079 2,122873405
5,86159945 0,003512817
8,98467736 1,768161009
7,46738095 0,187045945
4,43628441 0,862698005

HRERKHKROOOOO=X

Weight
0,1

0,
0,124573

X2 Split
2,122873

Group
RIGHT
RIGHT
LEFT
LEFT
RIGHT
LEFT
LEFT
LEFT
LEFT
LEFT

Prediction
0

H R RO RFO

Error
0

[eNeolelNoNoNol i ol

Weighted Error

Sum Weight Sum Error

1,024573094

0,2

Misclassification Stage
0,1952032521435 1,41654842

Accuracy
80
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Modelo #3

Actualizacién de pesos

=]
®
o
0Q
=y
d

X
W= W X 6sta,ge perror

—

.1

.11521789
.11521789

.1

O O O O O OO0 OO0 O
e

.124573094



Modelo #3
Division
. Este modelo elegira un punto de divisién

para X2:

- IF X2 £ 0.862698005 THEN LEFT
- IF X2 > 0.862698005 THEN RIGHT

« Podemos ver los datos divididos en los 2
orupos.

- Grupo LEFT es predominantemente en la
clase 1

—- Grupo RIGHT es predominantemente
clase 0.

= = = 22O O O O O K

Group
RIGHT
RIGHT
RIGHT
RIGHT
RIGHT
RIGHT
LEFT

RIGHT
LEFT

LEFT




Modelo #3

PredICCIOH Y Prediction Error Weighted Error
. Ahora podemos calcular las o : :
predicciones, el error y el error , 0 0
ponderado de esas 0 0 0 0
predicciones. 0 0 0 0
1 0 1 0.1
11 0 0
1 0 1 0.1
o Este modelo comete 2 erroresy 1 1 0 0
tendra un accuracy del 80%. 1 1 0 0
> (weight) = 1.055008873
« Calculamos el valor de etapa S WeightedError = 0.2
para este Clasificador. Maisclassi fication Rate = 0.189571865

stage = 1.452794480



Modelo #3

Resumen numérico

Model 3: Predictions

X1 X2 Y Weight X2 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 0 0,1 0,862698 RIGHT 0 0 0 1,055008873 0,2 0,189571865285 1,45279448 80
2,61266384 4,459457779 0 0,1 RIGHT 0 0 0

2,36335968 1,506982189 0 0,115218 RIGHT 0 0 0

4,93260045 1,299008795 0 0,115218 RIGHT 0 0 0

3,77615475 3,157451378 0 0,1 RIGHT 0 0 0

8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 0 1 0,1

5,86159945 0,003512817 1 0,1 LEFT 1 0 0

8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 0 1 0,1

7,46738095 0,187045945 1 0,1 LEFT 1 0 0

4,43628441 0,862698005 1 0,124573 LEFT 1 0 0



Modelo #3

Resumen numérico

Model 3: Predictions

X1 X2 Y Weight X2 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 0 0,1 0,862698 RIGHT 0 0 0 1,055008873 0,2 0,189571865285 1,45279448 80
2,61266384 4,459457779 0 0,1 RIGHT 0 0 0

2,36335968 1,506982189 g 0,115218 RIGHT 0 0 0

4,93260045 1,299008795 g 0;115218 RIGHT 0 0 0

3,77615475 3,157451378 0 0,1 RIGHT 0 0 0

8,67396079 2,122873405 1 g1 RIGHT 0 i 0,1

5,86159945 0,003512817 1 g:1 LEFT 1 0 0

8,98467736 1,768161009 1 a1 RIGHT 0 1 0,1

7,46738095 0,187045945 1 g,1 LEFT 1 0 0

4,43628441 0,862698005 1 0,124573 LEFT | 0 0
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Modelo boosted

Modelos contribuyentes

Model 1: Predictions

X1 X2 Y Weight X1 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 0 0,1 4,9326 LEFT 0 0 0 1 0,1 0,1 2,19722458 90
2,61266384 4,459457779 O 0,1 LEFT 0 0 0
2,36335968 1,506982189 0 0,1 LEFT 0 0 0
4,93260045 1,299008795 O 0,1 LEFT 0 0 0
3,77615475 3,157451378 O 0,1 LEFT 0 0 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 1 0 0
5,86159945 0,003512817 1 0,1 RIGHT 1 0 0
8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 1 0 0
7,46738095 0,187045945 1 0,1 RIGHT 1 0 0
4,43628441 0,862698005 1 0,1 LEFT 0] 1 0,1
Model 2: Predictions

X1 X2 Y Weight X2 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 O 0,1 2,122873 RIGHT 0 0 0 1,024573094 0,2 0,1952032521435 1,41654842 80
2,61266384 4,459457779 O 0,1 RIGHT 0 0 0
2,36335968 1,506982189 O 0,1 LEFT 1 1 0,1
4,93260045 1,299008795 O 0,1 LEFT 1 1 0,1
3,77615475 3,157451378 O 0,1 RIGHT 0 0 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 LEFT 1 0 0
5,86159945 0,003512817 1 0,1 LEFT 1 0 0
8,98467736 1,768161009 1 0,1 LEFT 1 0 0
7,46738095 0,187045945 1 0,1 LEFT 1 0 0
4,43628441 0,862698005 1 0,124573 LEFT 1 0 0
Model 3: Predictions
X1 X2 Y Weight X2 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 0 0,1 0,862698 RIGHT 0 0 0 1,055008873 0,2 0,189571865285 1,45279448 80
2,61266384 4,459457779 0 0,1 RIGHT 0 0 0
2,36335968 1,506982189 0 0,115218 RIGHT 0 0 0
4,93260045 1,299008795 0 0,115218 RIGHT 0 0 0
3,77615475 3,157451378 0 0,1 RIGHT 0 0 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 0 1 0,1
5,86159945 0,003512817 1 0,1 LEFT 1 0 0
8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 0 1 0,1
7,46738095 0,187045945 1 0,1 LEFT il 0 0
4,43628441 0,862698005 1 0,124573 LEFT 1 0 0



Modelo boosted

Predicciones finales

Predicciones para un solo clasificador son +1 o -1 y estan ponderados por el valor de etapa del modelo.
Para este problema usaremos:

prediction = stage x (IF (output == 0) THEN —1 ELSE +1)

Podemos hacer predicciones ponderadas dados los valores de entrada a partir de los datos de
entrenamiento.

Podrian tratarse facilmente de datos no etiquetados sobre los que nos gustaria hacer predicciones.



Model 1: Predictions

Modelo boosted
Predicciones finales

Predicciones para un solo clasificador son +1 o -1 y estan ponderados por el valor de etapa del modelo.

Para este problema usaremos:

prediction = stage x (IF (output == 0) THEN —1 ELSE +1)

Podemos hacer predicciones ponderadas dados ores de entrada a partir de los datos de

entrenamiento.

Podrian tratarse facilmente de datos no etiqy€tados sobre los que nos g ia hacer predicciones.

X2 Y Weight X1 Split Group Prediction Error Weighted Error Sum Weight Sum Error Misclassification Stage Accuracy
3,64754035 2,996793259 O 0,1 4,9326 LEFT 0 0 0 1 0,1 0,1 2,19722458 90
2,61266384 4,459457779 O 0,1 LEFT 0 0 0
2,36335968 1,506982189 0 0,1 LEFT 0 0 0
4,93260045 1,299008795 O 0,1 LEFT 0 0 0
3,77615475 3,157451378 O 0,1 LEFT 0 0 0
8,67396079 2,122873405 1 0,1 RIGHT 1 0 0
5,86159945 0,003512817 1 0,1 RIGHT 1 0 0
8,98467736 1,768161009 1 0,1 RIGHT 1 0 0
7,46738095 0,187045945 1 0,1 RIGHT 1 0 0
4,43628441 0,862698005 1 0,1 LEFT 0 1 0,1

~



Modelo boosted

Predicciones finales

Predicciones para un solo clasificador son +1 o -1 y estan ponderados por el valor de etapa del modelo.
Para este problema usaremos:

prediction = stage x (IF (output == 0) THEN —1 ELSE +1)

Podemos hacer predicciones pon dos los valores de entrada a partir de los datos de

entrenamiento.

Podrian tratarse facilmente de datos no

Boosted Predictions
X1 X2 Model 1 Model 2 Model 3
3,64754035 2,996793259 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
2,61266384 4,459457779 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
2,36335968 1,506982189 -2,19722458 1,41654842 -1,4527945
4,93260045 1,299008795 -2,19722458 1,41654842 -1,4527945
3,77615475 3,157451378 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
8,67396079 2,122873405 2,197224577 1,41654842 -1,4527945
5,86159945 0,003512817 2,197224577 1,41654842 1,45279448
8,98467736 1,768161009 2,197224577 1,41654842 -1,4527945
7,46738095 0,187045945 2,197224577 1,41654842 1,45279448
4,43628441 0,862698005 -2,19722458 1,41654842 1,45279448

nos gustaria hacer predicciones.



Modelo boosted

Predicciones finales

Predicciones para un solo clasificador son +1 o -1 y estan ponderados por el valor de etapa del modelo. Para este
problema usaremos:

prediction = stage x (IF (output == 0) THEN —1 ELSE +1)

Usando los tres modelos anteriores, podemos hacer predicciones ponderadas dados los valores de entrada a partir
de los datos de entrenamiento.

Podrian tratarse facilmente de datos no etiquetados sobre los que nos gustaria hacer predicciones.

Boosted Predictions
X1 X2 Model 1 Model 2 Model 3

3,64754035 2,996793259 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
2,61266384 4,459457779 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
2,36335968 1,506982189 -2,19722458 1,41654842 -1,4527945
4,93260045 1,299008795 -2,19722458 1,41654842 -1,4527945
3,77615475 3,157451378 -2,19722458 -1,4165484 -1,4527945
8,67396079 2,122873405 2,197224577 1,41654842 -1,4527945
5,86159945 0,003512817 2,197224577 1,41654842 1,45279448
8,98467736 1,768161009 2,197224577 1,41654842 -1,4527945
7,46738095 0,187045945 2,197224577 1,41654842 1,45279448
4,43628441 0,862698005 -2,19722458 1,41654842 1,45279448




Modelo boosted

Predicciones finales

« Sumamos las predicciones de cada modelo para dar un resultado final.
- Siun resultado es menor que 0, entonces se predice la clase 0

- Siun resultado es mayor que 0, se predice la clase 1.

« Ahora podemos calcular las predicciones finales del modelo AdaBoost.

Sum Prediction
-5,0665675 0
-5,0665675
-2,2334706
-2,2334706
-5,0665675
2,16097852
5,06656748
2,16097852
5,06656748
0,67211833

Error Accuracy
0 100

Y
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1

== === 0000
OO0 OO0 0 0 O0O0o




Modelo boosted

Predicciones finales

« Sumamos las predicciones de cada

- Siun resultado es menor que 0

- Siun resultado es mayor que 0, se predi

« Ahora podemos calcular las predicciones finales delo AdaBoost.

Sum Prediction
-5,0665675
-5,0665675
-2,2334706
-2,2334706
-5,0665675
2,16097852
5,06656748
2,16097852
5,06656748
0,67211833

Error Accuracy
100

= ===, 00000

Y
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1

OO0 0000000 O0o




Modelo boosted

Resumen numérico

Boosted Predictions

X1 X2
3,64754035 2,996793259
2,61266384 4,459457779
2,36335968 1,506982189
4,93260045 1,299008795
3,77615475 3,157451378
8,67396079 2,122873405
5,86159945 0,003512817
8,98467736 1,768161009
7,46738095 0,187045945
4,43628441 0,862698005

Model 1
-2,19722458
-2,19722458
-2,19722458
-2,19722458
-2,19722458
2,197224577
2,197224577
2,197224577
2,197224577
-2,19722458

Model 2
-1,4165484
-1,4165484
1,41654842
1,41654842
-1,4165484
1,41654842
1,41654842
1,41654842
1,41654842
1,41654842

Model 3
-1,4527945
-1,4527945
-1,4527945
-1,4527945
-1,4527945
-1,4527945
1,45279448
-1,4527945
1,45279448
1,45279448

Sum
-5,0665675
-5,0665675
-2,2334706
-2,2334706
-5,0665675
2,16097852
5,06656748
2,16097852
5,06656748
0,67211833

Prediction
0

== === 0000

Y
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1

Error
0

OO0 000000 Oo

Accuracy
100
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Weighted Average

Data Preprocessing

Decision Tree

K-Nearest Neighbor

Support Vector Machine

Wi

W2

A 4

Ensemble Model

W3




Seleccion de miembros del

conjunto

(oder)

'Model 1) | Model 2 T / : o

Pool of candidate
ensemble members

Selection

Pool of ensemble
members




Seleccion de miembros del
conjunto

e
Model 4 Model 4
Model 9
Model 1| | Model 2 | {: Model 1
MOdQ' 8 ‘ Member ‘
Model 3 Selection | Model 8 |
Model 6
Model 5 Model 7
Model 7
Model N Model N

—

Pool of candidate Pool of ensemble
ensemble members members




Stacking
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A trabajar
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