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Introduccién

Introduccién

Introduccién

Se describen métodos basados en drboles para regresién y
clasificacién.

o Estos métodos requieren estratificar o segmentar el espacio de
los predictores en un determinado niimero de regiones.

@ Como el conjunto de reglas de separacién usadas pueden ser
resumidas en un arbol, esta metodologia es conocida como
métodos de decisién basados en drboles.

@ Los métodos basados en arboles son simples y atiles para
propésitos de interpretacién.

@ Sin embargo no son competitivos con los mejores métodos de
aprendizaje supervisado.
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Arbol de regresién para la data Baseball

Yearsi< 4.5

Hits <[117.5
5.11
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Arbol de Regresion para la data Baseball
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Arboles de regresién

Terminologia

@ Las regiones Ry, R> y R3 son conocidas como nodos
terminales.

@ Los arboles de decisién tienen un crecimiento inverso al que le
conocemos.

@ Los puntos en los que el arbol divide el espacio de los
predictores son llamados nodos internos.

@ En el arbol de regresién para la data Baseball los nodos
internos se indican usando:

Years < 45 Hits < 117,5.
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Arboles de regresién

Interpretacion

@ Years es el factor mas importante para determinar Salary.
Los jugadores con menos experiencia ganan menos que los mas
experimentados.

@ Si un jugador tienen menos experiencia entonces el nimero de
Hits juega un pequefio rol en el Salary.

@ Pero entre jugadores que estuvieron en las grandes ligas por
cuatro afos y medio o0 mas, el nimero de Hits si afecta el
Salary ya que los jugadores con mas Hits ganan mas.

@ Se trata de una sobresimplificacién pero en comparacién con la
regresion es una herramienta facil de observar, interpretar y
explicar.
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Construccién del arbol

@ Se divide el espacio de los predictores en J regiones
Ri, Ry, -+, Ry que no se traslapan.

@ Para cada observacién que se encuentra en la regién R; se
tiene la misma prediccién obtenida como la media de los
valores de la variable respuesta para las observaciones en la
muestra de entrenamiento dentro de R;.

@ En teoria las regiones podrian tener cualquier forma sin
embargo es preferible dividir el espacio de los predictores en
rectangulos multidimencionales o cajas por simplicidad y
facilidad en la interpretacién.
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Construccién del arbol

o El objetivo es encontrar Ry, Ry, -+, Rj que minimicen:
J
6 N2
> i—r)
j=1 ieR,;

donde yg, es la media de la variable respuesta para las
observaciones en la data de entrenamiento dentro de la
Jj-ésima caja.

@ Desafortunadamente no es computacionalmente viable
considerar cada posible particién del espacio de los predictores
en J cajas.
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Construccién del arbol

@ Por esta razén se utiliza un método greedy top-down llamado
de division recursiva binaria.

o El método es top-down por que empieza en la parte superior
del arbol y luego se divide sucesivamente el espacio de los
predictores. En cada divisién hay dos ramas que se abren hacia
abajo.

@ El método es greedy por que en el proceso de construccién del
arbol, la mejor divisién se realiza en cada paso sin considerar
en la eleccién aquella que permita obtener un mejor arbol en
un paso Sucesivo.
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Construccién del arbol

@ Se elige el predictor X; y el punto de corte s tal que la divisién
en {X|X; < s}y {X|X; > s} permite obtener la mayor
reduccién en RSS.

@ Se repite el proceso buscando el mejor predictor y el mejor
punto de corte que permita dividir la data y minimizar RSS
dentro de cada una de las regiones obtenidas previamente.

@ Nuevamente se busca dividir las regiones de tal forma que se
minimice RSS. El proceso continua hasta que se cumpla cierto
criterio de parada o cuando cada regién tenga como maximo
cinco observaciones.
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Poda de un arbol

@ Una estrategia adecuada es construir un arbol completo Ty y
luego podarlo para obtener un sub-arbol.

@ Se usa un costo de complejidad por poda también llamado
weakest link pruning.

@ Se considera una secuencia de arboles indexados por un
pardmetro de sintonizacién o > 0. Para cada valor de « le
corresponde un subconjunto T C Ty tal que:

ITl

ST - IR+ T

m=1j:x;€Rp,

sea lo menor posible.
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Poda de un arbol

o El parametro de sintonizacién « controla el intercambio entre
la complejidad del sub-arbol y la bondad de ajuste obtenida
con la data de entrenamiento.

@ Se puede elegir el valor 6ptimo de & usando validacién cruzada.

@ Luego de la eleccién se estima el sub-arbol correspondiente a &
usando la data completa.
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Resumen del algoritmo

1 Se usa divisién recursiva binaria para obtener un arbol
completo con la data de entrenamiento.

2 Se aplica el costo de complejidad por poda para obtener una
secuencia de sub-arboles como funcién de «.

3 Usar CV K-fold para elegir a. Para k=1,--- | K:

3.1 Repetir los pasos 1y 2 sobre la fraccién % de la data de
entrenamiento.

3.2 Evaluar MSPE en el K-ésimo fold dejado fuera como funcién
de a.

4 Elegir o que minimice el error promedio.

5 Se estima el sub-arbol correspondiente a & usando la data
completa.
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Ejemplo Baseball

@ Primero se divide aleatoriamente la data en 132 observaciones
en la data de entrenamiento y 131 observaciones en la data de
prueba.

@ Se construye un arbol de regresién completo con la data de
entrenamiento considerando diferentes valores para o que
permitan obtener sub-arboles con diferentes niameros de nodos

terminales.

@ Finalmente se realiza CV K = 6 para estimar MSE por
validacién cruzada para los arboles como funcién de a.
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Ejemplo Baseball

Years < 4.5

t
RBI 460.5 Hits <[117.5
Putoufs < 82 Years|< 3.5
I Years|< 3.5 I
5.487 5394  6.189
4622 5183
Walks|< 43.5 Walks|< 52.5
Runs [ 47.5 RBI4805
6407 @549 Years[<6.5
6015 5571 7289
6459 . “7.007
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Ejemplo Baseball
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Arboles de clasificacidon

@ Un arbol de clasificacién es muy parecido a un arbol de
regresion. La diferencia esta en que en el primer caso el arbol
es usado para clasificar una observacién en alguna de las clases
correspondientes a la variable respuesta.

@ Para un arbol de clasificacién la prediccion se realiza hacia la
clase mds comiin para las observaciones en la data de
entrenamiento correspondientes a la region de la cual proviene.

@ Para el proceso de construccién también se usa un método de
divisién recursiva binaria, sin embargo ya no es posible usar
RSS como criterio para determinar los puntos de division.
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Construccién del arbol

@ Una alternativa natural a RSS es la tasa de error de
clasificacion definida como la fraccién de las observaciones en
la data de entrenamiento que no coinciden con la clase mas
comdn:

E=1- ml?X(ﬁmk)

donde pk representa la proporcion de las observaciones en la
data de entrenamiento en la m—ésima regi6én que pertenecen a
la k—ésima clase.

@ Sin embargo el error de clasificacién no es lo suficientemente
sensible para el proceso de construccién y en la practica es
preferible usar otro tipo de indicador.
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Indice de Gini y Devianza

o El indice de Gini se define por:

K
G = Z lamk(l - Ismk)
k=1
y mide el total de varianza en las K clases.

o Este indicador toma un valor pequefo si todos los p, toman
valores cercanos a cero o uno.

@ Por esta razén se considera una medida de la pureza del nodo
ya que un valor pequefio indica que el nodo contiene
observaciones donde predomina una clase.
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Indice de Gini y Devianza

@ Una alternativa al indice de Gini es la entropia cruzada
definida por:

K
D=~ Pk |0 Pk
k=1

@ El indice de Gini y la entropia cruzada son indicadores muy
parecidos en términos numeéricos.
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Ejemplo data Heart

o La data contiene una variable respuesta binaria HD para 303
pacientes que presentaron dolor de pecho.

o La clase Yes indica la presencia de enfermedad del corazén
basado en pruebas angiograficas mientras que la clase No
indica la no presencia de la enfermedad.

@ Se tienen 13 predictores como Age, Sex, Chol (una medida
del colesterol), etc.

@ Se realiz6 validacién cruzada obteniendo un arbol con seis
nodos terminales.
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Ejemplo data Heart
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Estimacién del error out-of-bag
Bagging Random Forest

Bagging

@ Bagging o bootstrap aggregation es un procedimiento usado
para reducir la variancia de un método statistical learning.

@ Recordar que dado n observaciones Z;, Z,,--- , Z, cada una
con variancia o2 entonces la media Z tiene varianza igual a
a?/n.

@ En otras palabras promediando un conjunto de observaciones
se reduce la variancia. Podria parecer nada practico ya que por
lo general no se tiene acceso a miltiples conjuntos de
entrenamiento.

@ Sin embargo es posible aplicar bootstrap, tomando muestras
repetidas a partir del conjunto de entrenamiento.
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Estimacién del error out-of-bag
Bagging Random Forest

Bagging

@ Se generan B diferentes muestras de entrenamiento usando
bootstrap.

o Al aplicar el método sobre b—ésima muestra de entrenamiento
bootstrap se obtiene la prediccién #*°(x) en el punto x.

@ Se promedian las predicciones y se obtiene:

f bag

Mm

conocido como bagging.
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Arboles bagging

@ El procedimiento anterior puede ser aplicado a los arboles.

@ En un arbol de regresién se construyen B arboles usando B
muestras bootstrap de entrenamiento y luego promediando las
predicciones resultantes.

@ En un arbol de clasificacién para cada observacion en la data
de prueba se registra la clase predecida por cada uno de los B
arboles y se considera un voto mayoritario, es decir la
prediccidn se hace hacia la clase més frecuente obtenida en las
B predicciones.
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Bagging Random Forest

Estimacién del error out-of-bag

o La idea del bagging es estimar repetidamente los arboles
usando las muestras boostrap. Se puede demostrar que cada
arbol usa aproximadamente dos tercios de las observaciones.

@ El tercio restante no usado es llamado observaciones
out-of-bag (OOB).

@ Se puede predecir la respuesta para la i—ésima observacién
usando los arboles en los que la observacién fue OOB. Lo
anterior permite aproximadamente B/3 predicciones que luego
se promedian.

o Esta estimacion es, en esencia, el error por validacién cruzada
LOO para bagging cuando B es grande.
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Random Forest

@ Random Forest permite una mejora que reduce la correlacién
de los arboles y a la vez reduce la variancia cuando se
promedia.

@ Asi como en bagging se construye una cantidad de arboles de
decision sobre las muestras bootstrap.

@ En cada paso se elige al azar m predictores. La separacion se
realiza solo con uno de los m predictores.

@ Se realiza una nueva seleccién de m predictores en cada
separacién.

@ Se suele usar m ~ ,/p.
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