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Introduccion

Motivation

« Combinacion de opiniones de expertos
(modelos) antes de tomar una decision final

- Cada paradigma asociado una region de
decision de un determinado tipo

« Al combinar paradigmas tratar de obtener la
region de decision idonéa para el problema
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Introduccion

Tipos de combinaciones de clasificadores

- Hibridaciones: el clasificador se induce
teniendo en cuenta dos o mas paradigmas

« Combinacion de decisiones obtenidas con el
mismo clasificador de base

« Combinacién de decisiones obtenidas con
distintos clasificadores de base
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* Lazy Bayesian Rules (Zheng y Webb, 2000): para
cada ejemplo a clasificar obtiene un naive Bayes con
aguellos casos mas cercanos

* Naive Bayes Tree (Kohavi, 1996): induce arboles
cuyas hojas son clasificadores naive Bayes, los cuales
se usaran en los ejemplos gue alcancen dichas hojas

* Logistic Model Trees (Landwerhr y col., 2003): arboles
en cuyas hojas se lleva a cabo la clasificacion, de
aquellas ejemplos que los alcancen, por medio de una
regresion logistica
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Mismo clasificador base - Bagging (Breiman, 1994)

* Bagging (Bootstrap AGGregatiING)

* Se combinan clasificadores obtenidos de réplicas
bootstrap del conjunto de entrenamiento

* Para cada ejemplo se selecciona la clase mas
frecuentemente predicha

* Bagging buenos resultados con clasificadores
Inestables (pequefa variacion en los datos produce
gran variacion en la clasificacion)

* Arboles (inestables); k-NN (estables)
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Mismo clasificador base - Bagging (Breiman, 1994)

Esquema del algoritmo

1. Generacion del modelo

® Sea N el nimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento
¢ Para cada una de las t iteraciones:

¢ Muestrar N ejemplos con remplazamiento del conjunto de entrenamiento
@ Aplicar el conjunto de entrenamiento a la muestra
¢ Almacenar el modelo resultante

2. Clasificacion
¢ Para cada uno de los t modelos:
¢ Predecir la clase del ejemplo usando el modelo
® Devolver la clase que ha sido predicha mas veces
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Mismo clasificador base - Bagging (Breiman, 1994)

Random forests (Breiman, 2001)

* Variante de bagging con arboles de clasificacion como
clasificador de base

* Clasificador consistente en una coleccion de L
clasificadores con estructura de arbol, donde cada
arbol se ha construido a partir de un vector aleatorio

* El vector aleatorio puede consistir en:
* Aleatoriedad en los datos
* Aleatoriedad en las variables
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Mismo clasificador base - Boosting (Freund y Shapire, 1997)

|deas basicas

* El conjunto de clasificador se desarrolla de manera
iIncremental, anadiendo uno en cada iteracion

* El clasificador en el paso ¢ se entrena sobre un
conjunto de entrenamiento muestreado de manera

selectiva

* La distribucidon de muestreo comienza siendo uniforme

* Los objetos mal clasificados en la iteracion anterior
ven aumentada su probabilidad de ser seleccionados
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Mismo clasificador base - Boosting (Freund y Shapire, 1997)

AdaBoost

Fase de Entrenamiento

1. Inicializacion de parametros: peso de cada uno de los N ejemplos: wjl. = =,
namero de iteraciones L; conjunto de clasificadores D = ()
2. Parak=1...L
¢ Extraer una muestra S, del conjunto de datos usando la distribucion wf
® Inducir el clasificador D, usando S; como conjunto de entrenamiento
® Calcular el error en la iteracion k: e, = 37, w’“é"“

¢ Ifep, =00¢, > 0,5, ignorar Dy, reinicializar wk a + y continuar

® Else, computar: 8, = 1f’j:k
_ 1-6% 15k
® Actualizar los pesos: wf“ = ( >/Zz LW ( )

3. DevolverDy (34,...,08L
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Mismo clasificador base - Boosting (Freund y Shapire, 1997)

AdaBoost

Fase de clasificacion

@ Calcular el soporte que recibe cada clase ¢, como 2D (@) =c, ln(é)

@ Clasificar el ejemplo 2 como la clase que recibe el mayor soporte
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Mismo clasificador base - Boosting (Freund y Shapire, 1997)

Boosting versus bagging

Boosting combina multiples modelos que se complementan unos a otros

Al igual que bagging, usa voto por la mayoria para combinar las salidas de los
modelos individuales

Al igual que bagging, combina modelos del mismo paradigma

En contraposicion con bagging, donde cada modelo individual se induce de
manera separada, en boosting cada nuevo modelo esta influenciado por el
comportamiento de los anteriores

En boosting los nuevos modelos se convierten en expertos para ejemplos mal
clasificados por los anteriores modelos

En boosting la contribucion final de cada modelo se basa en su bondad
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Combinando distintos clasificadores base

Métodos basicos

¢ Fusién de etiquetas
¢ Plurality vote
¢ Mayoria simple
¢ Plurality vote con umbral
¢ Voto por mayoria con peso

® Fusion de salidas continuas
¢ Stacked

® Cascada
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Combinando distintos clasificadores base

Fusion de etiquetas

* L clasificadores: D4, ..., Dy

* Clase C' con R posibles valores: c;, ... cg

1, si D, clasifica  en c;;
° d;j(x) =
0, en otro caso.

* Di(x) = (d;1(x),...,d;g(x))conj=1,..., L

Ejemplo: R=3;L =5
z[0 1 0[/100/100[010[010
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Combinando distintos clasificadores base

Fusion de etiquetas

* Plurality vote: clase con mas votos
PV(Ds,...,Dp)(x) = arg;_; pméxy ;. d;;(z)

* Mayoria simple: la clase debe de conseguir al menos
la mitad de los votos mas uno

* Plurality vote con umbral
(

Ck;, Si Zle dij > ol

Cri1, €N Ootro caso.

PVy(Dy,...,Dp)(X) = 4

\

* Mayoria simple: o = 1 + ¢
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Combinando distintos clasificadores base

Fusion de salidas continuas

* Estrategias de fuson:

* Media simple: pj(x) = 1377 | d; j(x)
* Minimo: p;(x) = min,—y . {d; ;(x)}
* Maximo

* Mediana

* Producto: p;(x) =[], di;(x)

J
* Media generalizada: ;2 (x) = (+ S0 (d; ;(x))*)a
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Combinando distintos clasificadores base

Fusion de salidas continuas
Ejemplo: Supongamos que tenemos 5 modelos para un
problema de 3 clases (a,b y c).

04 05 04|00 00 10|04 02 04|02 07 01|01 08 01
Los meétodos de fusion comentados darian los siguientes
vectores de fusidn, con la clase que se seleccionaria en

cada caso:
* Media simple:0,16,0,44,0,22: b
* Minimo: 0,0,0,1:a0b
* Maximo: 0,4,0,8,0,4: b
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Combinando distintos clasificadores base

Stacked (Wolpert, 1992)

* Diversas capas (o niveles) de clasificadores

* Cada capa utiliza los resultados obtenidos por la capa
anterior

* La ultima capa esta formada por un unico clasificador
gue es el gue toma la decision final

Tema 15° Combinaci 6n de clasificadores— p. 18/21



Combinando distintos clasificadores base

Combinacion en cascada

* Secuencia de clasificadores ordenados
(D1,Ds,...,D;,D;.q,...)enfuncion ascendente del
espacio, tiempo, coste de representacion, complejidad,

* Se usa el clasificador D; para el caso « sii los
clasificadores previos D, ..., D;_; no han
proporcionado la suficiente confianza al clasificar x
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Conclusiones

* Combinando clasificadores tratar de encontrar
superficies de decision adecuadas al problema

* Hibridaciones

* Combinacion de decisiones obtenidas con el
mismo clasificador de base

* Combinacién de decisiones obtenidas con distintos
clasificadores de base

* Campo activo de investigacion empirica
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Conclusiones

Combinando clasificadores en Weka
Lazy Bayesian Rules lLazy LBR

Naive Bayes Tree Trees NBTree

Logistic Model Trees Trees LMT

Bagging Meta Bagging

Random Forest Trees RandomForest + RandomTree
Fusion Meta Vote

Stacked Meta Stacking + StackingC
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