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Motivacion

» Queremos predecir:

Price = f (structural attributes, amenities, ...)

» Podemos aplicar linear regression,

Price = Bo + B1Habitaciones + foDCBD + u

» Aplicar OLS a este problema requiere tomar algunas decisiones.
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Arboles

“Recursive binary splitting”

DCBD

Habitaciones
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Arboles

“Recursive binary splitting”
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Arboles

“Recursive binary splitting”

)
/Q
O
A

S]. _________ e oo -

52

Habitaciones

Sarmiento-Barbieri (Uniandes) Lecture 9: Machine Learning Bosques November 7, 2023 5/21



Arboles

DCBD >= s

[Habituciones < 52]
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Arboles

DCBD >=1.5

Sarmiento-Barbieri (Uniandes)

2.00

N
~
a

-
o
@

1.00

Distancia al Centro
&
g
O RPNl PP R IRAIC IR IO,

Lecture 9: Machine Learning Bosques

. s .
!%?-,.
L
BES
E ST
F N T
RIEEE
i 2 3 4 5 6 7T 8

Habitaciones

November 7, 2023 7 /21



Arboles: Sobreajuste

Raiz
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Sobreajuste. Algunas soluciones

» Fijar la profundidad del arbol.

» Fijar la minima cantidad de datos que estan contenidos dentro de cada hoja.
» Pruning (poda).
» Dejar crecer un drbol muy grande Ty

» Luego cortarlo obteniendo sub-édrbol (subtree)

» Como cortarlo? = Cost complexity pruning (cortar las ramas mas débiles)
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Bagging

» Problema con CART: pocos robustos.
» Podemos mejorar mucho el rendimiento mediante la agregacion

» Idea: la varianza del promedio es menor que la de una sola prediccion.
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Bagging

> Bagging:
» Obtenga repetidamente muestras aleatorias (X Yb)l ; de la muestra observada
(bootstrap).

> Para cada muestra, ajuste un &rbol de regresion f?(x)

» Promedie las muestras de bootstrap

fhag: f( ) 3)

| -
HMU::

> Basicamente estamos suavizando las predicciones.

Sarmiento-Barbieri (Uniandes) Lecture 9: Machine Learning Bosques November 7, 2023 12 /21



Bagging

tree 2

Use Computer
Daily
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Random Forests

» Problema con el bagging: si hay un predictor fuerte, diferentes drboles son muy
similares entre si.

» Bosques (forests): reduce la correlacién entre los drboles en el boostrap.
» Sihay p predictores, en cada particion use solo m < p predictores, elegidos al azar.
» Bagging es forests con m = p (usando todo los predictores en cada particién).

> m es un hiper-pardmetro, m = /(p) es un benchmark
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Boosting: Motivation

» Problema con CART: varianza alta.
» Podemos mejorar mucho el rendimiento mediante la agregacion

» El boosting toma esta idea pero lo “encara” de una manera diferente — viene de la
computacion

» Va a usar arboles pequefios y a aprender de los errores
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Boosting Trees

vV vV v v VY

La idea es aprender de los errores lentamente.

Ajustamos un arbol utilizando los errores del modelo.

Cada uno de estos arboles puede ser bastante pequefio.

Esto permite mejorar lentamente aprendiendo f(.) en areas donde no funciona bien.

OJO: a diferencia de bagging, la construccién de cada arbol depende en gran medida
de los drboles que ya han crecido.
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Boosting Trees: Algoritmo
1 Iniciamos fijando f(x) = 0y r; = y; para todos los i del training set

2 Param=1,2,..,.M
1 Ajustamos un arbol /" con d bifurcaciones (d + 1 hojas)

2 Actualizamos f(x) con una versién “shrunken” del nuevo arbol

Flx) = F(x) + A" (x) )

3 Actualizamos los residuales

ri i — Af™(x) (5)

3 El modelo final es
A M A
fhoost = Z Afm (x) (6)
m=1
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Boosting Trees: Iteraciones

» Los hiperpardmetros a fijar son

> A latasa a la que aprende, los valores tipicos son 0.01 0 0.001

» El tamafio del rbol. Arboles pocos profundos funcionan bien.

» El namero de iteraciones (M) a usar?
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Boosting Trees: Iteraciones

» Cuantas iteraciones (M) usar?

» Cada iteracién generalmente reduce el error de ajuste, de modo que para M lo
suficientemente grande este error puede hacerse arbitrariamente pequefio (sesgo se va a
cero).

» Sin embargo, ajustar demasiado bien los datos de entrenamiento puede llevar a overfit
(sobreajuste)

» Por lo tanto, hay un ntimero 6ptimo M* que minimiza el error fuera de muestra

» Una forma conveniente de encontrar M* con validacion cruzada
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