Metodos de
ensambles

30 Escuela de Verano
de (lencias Informaticas




Outline

® EFnsambles en general
® Bagging

® Random Forest

® Boosting




Introduccion

® Ensamble: conjunto grande de modelos que
se usan juntos como un “meta modelo”

® |dea base conocida: usar conocimiento de
distintas fuentes al tomar decisiones



Ejemplos conocidos

® E| comité de expertos:
® muchos elementos
® todos con alto conocimiento
® todos sobre el mismo tema
® votan

® Gabinete de asesores:
® expertos en diferentes areas.
® alto conocimiento

Ensambles planos:
-Fusion

-Bagging
-Boosting

-Random Forest

Ensambles divisivos:
-Mixture of experts

-Stacking

®* hay una cabeza que decide quién sabe deltema




Componentes base

Dos componentes base:

* Un método para seleccionar o construir los
miembros

— Ejemplo: misma o distinta area

* Un metodo para combinar las decisiones
— Votacion, promedio, funcion de disparo



Ensambles divisivos

* Dividir el problema en una serie de sub-
problemas con minima sobreposicion

 Estrategia de “divide & conquer”
« Utiles para atacar problemas grandes

* Se necesita una funcion que decida que
clasificador tiene que actuar
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Ensambles “planos”

® Muchos expertos, todos buenos

Necesito que sean lo mejor posible individualmente
De lo contrario, usualmente no sirven

Pero necesito que opinen distinto en algunos casos

Si todos opinan siempre igual... me quedo con uno
solo!
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Formalizacion

® Un camino posible es la via estadistica

® Se habla del dilema Sesgo-varianza
® O Bias-variance

® Ejemplo



Ejemplo: Datos
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Ejemplo: Sesgo




Ejemplo: Varianza
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Sesgo y Varianza

Que funciones utilizar?
® Funciones rigidas:

Buena estimacion de los
parametros optimos —
poca flexibilidad

® Funciones flexibles:

Buen ajuste — mala
estimacion de los
parametros optimos

== Error de sesgo

==> Error de varianza



El dilema

® | os predictores sin sesgo tienen alta varianza
(y al reves)

® Hay dos formas de resolver el dilema:

® Disminuir la varianza de los predictores sin sesgo

Construir muchos predictores y promediarlos: Bagging
y Random Forest

® Reducir el sesgo de los predictores estables

Construir una secuencia tal que la combinacion tenga
menos sesgo: Boosting



DIVISIVOS
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Stacking
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Mixture of experts

* Hypothesis h,
generated by
expert C, with
parameters 8,

Final

Decision

H =§T:wfhz‘ (x’ﬂi)

i=1

LINEAR
COMBINATION

-
T - -

GATING (Usnally trained
NETWORK with EM)
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Bagging
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Disminuir la varianza

RI2016

Si tenemos realmente predictores sin
sesgo, la media de estos en cada punto
tiene que ser el valor real de la funcion a
predecir.

En ese caso, los errores que cometen los
distintos predictores se cancelan.

Eso es equivalente a pedir que los errores
de los predictores estén decorrelacionados,
gue sean lo mas diversos entre si.



Disminuir... (2)

 |dea:

— Construir un conjunto de predictores
— Sin sesgo (lo mas precisos posible)
— Decorrelacionados (lo mas diversos posible)

— Promediarlos para conseguir un predictor
coNn POCOo Sesgo y poca varianza



Bagging

* Bootstrap aggregating (Leo Breiman, 96)

* Usar predictores buenos pero inestables
— Arboles y ANN sobre todo

* Consegquir diversidad perturbando los datos

— Como los predictores son inestables,
pequenos cambios en los datos dan cambios
Importantes en los modelos



Datos perturbados

 Laidea de Bagging es usar bootstraps

 Un bootstrap es una muestra al azar de la
misma longitud, con repeticion
>sample(1:10,rep=T)
>3543179921
* El bootstrap no introduce bias en ninguna
estadistica (propiedad importante)

 (Cada predictor se entrena sobre un
bootstrap del conjunto de entrenamiento



RIO2016

Regla de combinacion

* Para regresion/ranking: promedio simple de
las predicciones de cada modelo

 Para clasificacion:

— Cada modelo vota por una clase. La que tiene
mas votos es elegida.

— Cada modelo estima la probabilidad de clase. Se
promedian. La de mayor probabilidad se elige.

Modelo1l Modelo2 Modelo3 Votos Probs.

Clase A 0.45 0.45 0.95 1 0.62
Clase B 0.55 0.55 0.05 2 0.38
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Regla de combinacion

* Para clustering:

— Creamos una matriz que cuenta cuantas
veces cada par de puntos termina en el
mismo cluster, y clusterizamos esa matriz de
similitud.



Algoritmo: Bagging RIO2016,
(clasificacion)

Entrada: Conjunto de datos D={(x, y,), i=1,m}, donde x,eX e yeY={l, .., k}
Algoritmo de aprendizaje WeakLearn

Inicializar: w(l)=1m Vi=l,m

Repetir r=1,2, ... , T
« tomar una muestra D, a partir de D muestreando con probabilidad w,().
« utilizar WeakLearn en D, para obl‘gener un clasificador f,: X - Y

Salida: Hipotesis final: max ; tz=:1 I [ f t(

T
max Z Pt

J
t=1



Cuantos predictores?

Error de clasificacion

RIO2016;

El Unico parametro a fijar es el total de predictores T
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Los errores de Train y
test convergen
suavemente.

Se usa un numero
grande de predictores
directamente (100, 500)
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Comparacion de resultados

DATA SETS
Data Set # Samples  # Variables # Classes
waveform 300 21 3
heart 1395 16 2
breast cancer 699 9 2
ionosphere 351 34 2
diabetes 768 8 2
glass 214 £, 6
sovbean 683 35 19

De: Bagging Predictors, Leo Breiman, Machine Learning, 24:123-140, 1996



Comparacion de resultados

MISCLASSIFICATION RATES (%)

Data Set €g €R Decrease
waveform 29 195 34%
heart 49 2.8 43%
breast cancer 59 5 7 37%
1onosphere 11.2 7 29%
diabetes 25 3 239 6%
glass 304236 22%
soybean 8.6 6.8 21%

De: Bagging Predictors, Leo Breiman, Machine Learning, 24:123-140, 1996
es €s modelo individual, e; es Bagging
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Comparacion de resultados

L ARGER DATA SETS

Data Set  #Training #Variables #Classes  #Test Set

letters 15,000 16 26 5000
satellite 4,435 36 6 2000
shuttle 43.500 9 s 14.500
DNA 2.000 60 3 1186

De: Bagging Predictors, Leo Breiman, Machine Learning, 24:123-140, 1996



Comparacion de resultados

TEST SET MISCLASSIFICATION RATES (%)

Data Set eg €R Decrease
letters 12.6 6.4 49%
satellite 14 .8 10.3 30%
shuttle 062 014 17%
DNA 6.2 50 19%

De: Bagging Predictors, Leo Breiman, Machine Learning, 24:123-140, 1996
es €s modelo individual, e; es Bagging



Resultados: M

clasificador estable

MISCLASSIFICATION RATES FOR NEAREST NEIGHBOR

Data Set €g €R
wavetform 26.1 26.1
heart o | 5.1
breast cancer 4.4 4.4
ionosphere 365 365
diabetes 29.3 29.3
glass S0eE 301

De: Bagging Predictors, Leo Breiman, Machine Learning, 24:123-140, 1996
es €s modelo individual, e; es Bagging



Variantes

* Oftras formas de generar diversidad:

— Sub-sampling de los datos
* Hasta el 50% (Half & Half Bagging)
— Agregar ruido
— Variar los modelos en vez de los datos

* Cambiar la forma de ajustar los modelos
* Cambiar la condicion inicial (ANN)



- Data Set Stan  Simp B::m
Res u Itad Os m hreast-cancer-w a4 3.0 3.4

credit-a 1 4.8 1 3.7 1 3.8

AN N credit-g 279 247 242

diabetes 23.9 25.0 228

olass A8.6 352 34l

heart-cleveland | 8.6 1 7.4 1 7.0)

hepatitis 200.1 19.5 1 7.8

house-votes-84 4.9 4.8 4.1

hvpo 6.4 6.2 (.2

ionosphere 0.7 7.5 9.2

iris 4.3 5.9 4.0

kr-vs-kp 2.3 0.8 (.8

labor 6.1 5.2 4.2

letter [ 5.0) 2.8 1().5

De: Popular ensemble promoters-9:36 5.9 4.8 4.0

methods, D.Opitz y R. Maclin, ribosome-bind 9.3 8.5 8.4

Journal of Artificial satellite 13.0 109 10.6

Intelligence research, 11:169- segmentation 6.6 5.3 5.4

198, 1999 o sick 59 57 57

Stan es model_o individual, Bag conar 66 150 168

es Bagging, Simp es ensemble soybean 9.2 67 69
variando solo la condicion _ ,

inicial 5]3111:“9, 4.7 4.0 3.9

vehicle 244 21.2 20.7
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Variantes

 Otras formas de combinar:
— Usar probabilidades en vez de votos

— Usar pesos estadisticos en la combinacion

* Votos “pesados”: los mejores clasificadores
tienen mas fuerza en la decision

* Funciona igual o mejor que el uniforme



Resumen: Bagging

* Méetodo simple y efectivo para crear
ensembles

* Reduce la varianza al promediar predictores
diversos

* Usa bootstraps y predictores inestables

* Se suele usar con arboles y redes

— Con redes BP es mejor usar solo la diversidad
natural del entrenamiento



Random Forest

Generando mas
diversidad

30 Escuela de Verano
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Problema con bagging + trees

* Usar bootstraps genera diversidad, pero los
arboles siguen estando muy correlacionados

* Las mismas variables tienden a ocupar los primeros
cortes siempre.

gl ] 5.

i 1235

ned 0,348

bmi= [28.65

Ejemplo:

Dos arboles generados
con rpart a partir de
bootstraps del dataset
Pima.tr. La misma
variable esta en la raiz



Solucién propuesta

* Agregar un poco de azar al crecimiento

* En cada nodo, seleccionar un grupo chico de
variables al azar y evaluar soélo esas
variables.

—No agrega sesgo: A la larga todas las variables
entran en juego

— Agrega varianza: pero eso se soluciona facil
promediando modelos

— Es efectivo para decorrelacionar los arboles
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Random Forest: Algoritmo

Algorithm 15.1 Random Forest for Regression or Classification.

1. Forb=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,,;, 18 reached.

1. 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}}.
To make a prediction at a new point z:
Regression: fB(x) = - Zle Tu(x).

Classification.: LE!L (j’b(;r_j be the class precﬁction of the bth random-forest
tree. Then CE(x) = majority vote {Cy(z)} 7.




Observaciones

* Construye los arboles hasta separar todo. No
hay podado. No hay criterio de parada.

* El valor de m (mtry en R) es importante. El
default es sqrt(p) que suele ser bueno.
* Si USO M=p recupero bagging

* El numero de arboles no es importante,
mientras sean muchos. 500, 1000, 2000.
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Resultados
TABLE 1
Data set descriptions
Training Test
Data set Sample size Sample size Variables Classes
Cancer 699 — 9 2
Tonosphere 351 — 34 2
Diabetes 768 — 8 2
Glass 214 — 9 6
Soybean 683 — 35 19
Letters 15,000 5000 16 26
Satellite 4,435 2000 36 6
Shuttle 43,500 14,500 9 7
DNA 2,000 1,186 60 3
Digit 7,291 2,007 256 10
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Resultados

TABLE 2
Test set musclassification error (%)

Data set Forest = A

TEST SET MISCLASSIFICATI
Breast cancer 2.9
Ionosphere 5.5
Diabetes 24.2
Glass 22.0 Data Set €g €R
Soybean 5.7
Letters 34 letters 12.6 6.4
Satellite 8.6 satellite 148 10.3
Shuttle » 10° 70 shuttle 062 014
Digit 6:2 DNA 6.2 50

from Breiman: “Statistical Modelling: the two cultures”.
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Resultados

Spam Data
2 T
= —— Bagging
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FIGURE 15.1. Bagging, random forest, and gradient boosting, applied to the
spam data. For boosting, H-node trees were used, and the number of trees were
chosen by 10-fold cross-validation (2500 trees). Each “step” in the figure corre-
sponds to a change in a single misclassification (in a test set of 1536 ).
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Sub-productos de RF

* Qut-of-bag estimation
* Medida de importancia de las variables
* Grafica de proximidad



Out-of-bag estimation

* Cuando se toma un bootstrap hay puntos que
quedan fuera (se los llama OOB)

 Son muchos, un tercio del total en media

* Para cada predictor hay un conjunto OOB
gue no uso durante el entrenamiento

* Se pueden usar para estimar errores de
prediccion sin sesgo



Puntos
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Out-of-bag estimation

* Para cada punto del train set formo un sub-
ensamble que tiene solo los clasificadores
gque no entrenaron con ese punto.

* Hago predicciones sobre todo el conjunto de
train y promedio. Se llaman predicciones

OOB, errores OOB

e Son una buena estima del error de test

* Tienen un sesgo “seguro’, estiman de mas, porque
estan calculadas con un ensamble mas chico
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Ejemplo: OOB

[Ty]
E‘D“ _
S} | —— OB Error
S ] —— Test Error
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FIGURE 15.4. 00B error computed on the spam training data, compared to the
test error computed on the test set.



Importancia de las variables

Dos criterios:

* Gini: Media de la reduccion del Gini cuando
se usoO cada variable, promediada en el RF

* Randomization: Aumento del error OOB
cuando cada variable se randomiza por
separado

* Los dos se estiman facilmente
* Suelen ser equivalentes (con excepciones)



Graficas de proximidad

* Modo interno de proyectar datos en bajas
dimensiones (como PCA o MDS)

* Calcula una matriz de distancias entre los
datos basada en cuantas veces los puntos

terminan en un mismo nodo de un arbol

* Puntos cercanos deberian terminar juntos mas
seguido

« Hace un MDS de esas distancias



Ejemplo

Proximity Plot Random Forest Classifier
..“ l@
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FIGURE 15.6. (Left): Proximity plot for a random forest classifier groun to
the mizture data. (Right): Decision boundary and training data for random forest
on mirture data. Stz points have been identified in each plot.



Resumen: RF

* Mejora de bagging solo para arboles
* Mejores predicciones que Bagging.
* Muy usado. Casi automatico.

* Resultados comparables a los mejores
metodos actuales.

* Subproductos utiles, sobre todo la estima
OOB y la importancia de variables.



Boosting
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El dilema sesgo-varianza

® | os predictores sin sesgo tienen alta varianza
(y al reves)

® Hay dos formas de resolver el dilema:

® Disminuir la varianza de los predictores sin sesgo

Construir muchos predictores y promediarlos: Bagging
y Random Forest

®* Reducir el sesgo de los predictores estables

Construir una secuencia tal que la combinacion tenga
menos sesgo: Boosting



Introduccion a boosting

® Es relativamente facil construir un clasificador con
un error apenas menor al 50% en cualquier
problema de dos clases balanceado. (weaklerner,
rules-of-thumb)

® Es mucho mas dificil conseguir uno que de un error
arbitrariamente chico en cualquier problema
(stronglerner)

® Problema central en teoria del aprendizaje: se
puede crear un stronglerner combinando
weaklerners?



ldea central

® Construir una secuencia de clasificadores
débiles, donde cada uno aprenda un poco de
lo que le falta a la secuencia previa

® Como los clasificadores debiles pueden
mejorar un poco en cualquier problema, la
secuencia converge a error cero
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Como se implementa?

® E£s un metodo de ensemble, hay que definir 2
cosas:

® Como se construye cada clasificador, con que
datos

® Como se combinan los clasificadores



RIN2016

Conjuntos de entrenamiento =

® Se trabaja con boostraps, como en bagging.

® Pero |la muestra no se toma con pesos
estadisticos uniformes.

® Se busca poner enfasis en aprender los
puntos que fueron mal clasificados
previamente por el ensamble

® Para eso, se le aumenta el peso estadistico a
los errores, y se le baja a los aciertos
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Combinacion

® Se hace una suma de votos (como Bagging)

® | os pesos en la suma no son uniformes

®* Se da mas peso a los clasificadores que son
mejores



Algoritmo Adaboost (1)

® giVBI] tl‘EliI]iI]gS_E"[ (T1.Y1), - -, (I‘?H? f_@’r'n:‘

e y; € {—1,+1} correct label of instance z; € X
efort=1,....7T:

construct distribution D;on {l.... . m} =—=>

find weak classifier (“rule of thumb”)
ht: X — {—1,+1}
with small error ¢; on D;:
et = Prp, \ht(x;) # il
e output final classifier Hg,,,, =—=>



Algoritmo Adaboost (2)

e constructing Dy:

. given D; and h;:

Dy (i) = Di(i) e 2 ify; = hy(z;)
) = T e ify; # h(z;)
Dfliz)
— 7 L"P}{])(—ﬂ'f Yi h-f(i?s'))
/

where /; = normalization constant
( [ — Ef\
\ & )

> 0

ap = % In

e final classifier:

y Hﬁllﬂl(zj — s1gn (}? {Ifhf(jzj]
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Weak lerner: particion

paralela a un eje
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Ejemplo (2)

€5=0.21
05=0.65



Ejemplo (3)

€3=0.14



Ejemplo (y 4)

+0.92
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Error de entrenamiento

® Se puede probar que el error sobre los datos
de ajuste converge a cero

— Si el weaklearn de verdad puede siempre
hacer algo mejor que el azar



Error de test

® Se espera
sobreajuste

® | error de train
tiende a cero

® | clasificador se
vuelve mas

complejo a cada 20 40 60 80 100
Paso # of rounds (/)
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Error de test real

(boosting C4.5 on

® Pero en realidad no 20, Hetter” datased
SObreajUSta 15/\ C4.5 test error
® Peor, el error en test  tio
sigue bajando con el 5 test
error de train en 0. o L o\tmain
10 100 1000
® Se necesita una # of rounds (7
explicacion! # rounds

5 11001000
train error| 0.0 0.0 0.0
test error [8.4( 3.3 3.1
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Margen

® E| error de test solo mide la clase

® | a respuesta de adaboost es mas compleja, es la
suma pesada de votos por una clase y la otra

® Hay que tener en cuanta la “fuerza” de la respuesta,
la calidad

® Margen: (fraccion pesada de votos correctos) —
(fraccion incorrecta)

high conf. high conf.

in(forrect low conf. CDrll'ECt

-1 incorrect 0 correct +1



Margen y error

* Teorema 1. Mayor margen es equivalente a
una menor cota superior en el error de test

* Teorema 2: Boosting incrementa en cada
iteracion el margen de los datos

* Conclusion: El error de test baja porque
boosting aumenta el margen



Distribucion del margen

= -
| g 1.0
| g
| =
| £
| =
1 !
| 4 :
I "-lj )
| o 0.5
| > '
| g
— - =
{_train | : E
S T "
10 100 1000 =
# of rounds (/) 5 . -
-1 -0.5 .
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Siempre sobre el conjunto
de entrenamiento

train error

test error

% margins < 0.5
minimum margin
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Otras derivaciones

* Costo exponencial

— Adaboost minimiza a cada paso una funcion

de costo exponencial 1 |

[1Z; = — > exp(—y;f(z;))
[ Ty 1

El costo exponencial es ﬂ
una cota superior del
error de clasificacion

Vi)
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Otras derivaciones (2)

 Teoria de juegos

— Boosting es un juego entre el booster y el
weeklearn. La estrategia optima da el
algoritmo Adaboost

* Y varias mas.
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Extensiones

* Originalmente solo clasificacion binaria

* Fue extendido eficientemente para:
— Regresion
— Clasif. Multiclase
— Ranking



Resultados

Boosting sobre
arboles

De: Popular ensemble
methods, D.Opitz y R. Maclin,
Journal of Artificial
Intelligence research, 11:169-
198, 1999

Stan es modelo individual, Bag
es Bagging, Simp es ensemble
variando solo la condicion
inicial, Ada es adaboost

(4.5

Boosting

Data Set Stan - Bag  Are Ada
breast-cancer-w| 0.0 3.7 3.4 3.0
credit-a 4.9 134 140 137
credit-g 296 252 209 2.7
diabetes 278 244 2.0 BT
olass J1.3 208 255 234
heart-cleveland| 2443 195 21.5 208
hepatitis 212 173 169 172
house-votes-84 3.0 3.0 0.0 4.5
hypo (.5 (.4 1.4 0.4
lonosphere 8.1 fi.4 fi.4] fi.1
iris 0.2 1.4 0.1 0.0
kr-vs-kp (.6 (.6 (.3 0.4
labor 165 137 130 116
letter 14.4 7.0 1.1 3.4
promoters-4306 125 106 6.5 fi.4
ribosome-bind 11.2 10.2 Y.4 b0
satellite ISR 9.4 5.0 54
segmentation 3.7 3.4 1.7 1.5
sick 1.3 1.2 1.1 1.0
sOnAr 297 253 215 217
sovbean 8.1 7.9 7.2 6.7
splice 0.4 0.4 5.1 0.
vehicle 204 27.1 225 229




Resultados

Boosting sobre
ANN

De: Popular ensemble
methods, D.Opitz y R. Maclin,
Journal of Artificial
Intelligence research, 11:169-
198, 1999

Stan es modelo individual, Bag
es Bagging, Simp es ensemble
variando solo la condicion
inicial, Ada es adaboost

Neural Network

Boosting

L0V

Data Set Stan  Simp  Bag  Are Ada
breast-cancer-w | 3.4 5.0 5.4 3.8 4.4
credit-a 14.5 137 138 158 157
credit-g 279 247 242 22 253
diabetes 23.9 231 228 244 233
olass a%.0 50,2 do.1 340 5l
heart-cleveland | 18.6 174 17.0 207 211
hepatitis 20.1 19.5 178 190 197
house-votes-84 4.9 4.8 4.1 h.1 0.3
hypo f.4 (.2 fi.2 fi.2 (5.2
ionosphere 9.7 7.5 4.2 7.0 8.3
iris 4.3 3.4 4.0) 3.7 3.9
kr-vs-kp 2.4 (.5 .5 1.4 1.3
labaor fi.1 3.2 4.2 3.2 3.2
letter 15.0 128 105 5.7 4.6
promoters-Y30 0.4 4.5 4.1 4.5 4.0
ribosomme-bind 4.3 8.0 8.4 8.1 8.2
satellite 13.0 0y 106 99 10.1)
segmentation fi.0 0. 0.4 3.4 g,
sick 0.4 0.7 h.7 4.7 4.5
SOLIAT 16,6 159 16s 129 130
sovbean 9.2 6.7 fi.4 6.7 £5.3
splice 4.7 4.0 3.9 41 4.2
vehicle 249 212 207 191 197




Resumen - Pros

* Eficiente, simple y facil de programar
* So0lo un parametro ajustable (T, facil)
* Flexible, funciona con casi cualquier learner

* Efectivo, tiene garantias de funcionamiento
(siempre que el weaklearn cumpla)

* Extension a muchos problemas en ML



Resumen - Constras

 La performance depende no solo de los
datos, tambien del Weaklearn

* Fallasi:
— Weak son demasiado fuertes (overfitting)
— Weak demasiado débiles

* Tiene problemas con el ruido, en particular
con el ruido uniforme
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