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Combinacion de Clasificadores

Motivacion
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Combinacion de Clasificadores

Motivacion
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Combinacion de Clasificadores

Motivacion

5Cudl es la salida combinada del sistema?

- Clasificacion: clase mayoritaria enfre o4, 04, ..., 0
- Regresion: Promedio de o4, 04, ..., 0f

07
\

[ |
01 03 On
Clasificadorq Clasificador, Clasificadory

Xi

F—— A5 UNIVERSITAT o 4
S i (G ONERIED 1 g e vargear® [EI] _
DE VALENCIA

Universidad de Alicante *&T




Combinacion de Clasificadores

Motivacion

o Los datos para el entfrenamiento pueden no proveer
suficiente informacidon para elegir un Unico mejor
clasificador

o La combinacion redundante y complementaria de
clasificadores mejora |la robustez, exactitud vy
generalidad de toda la clasificacion

o Diferentes clasificadores utilizan distinfas técnicas vy
méetodos de representacion de los datos, lo que
permite obtener resulfados de clasificacion con
diferentes patrones de generalizacion
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Combinacion de Clasificadores

Ideas preliminares

sUsar el mismo tipo de clasificador 0 ¢Como combinar las salidas
o diferentes? T individuales de cada clasificadore
2Cudntos clasificadores?
2Como deben entrenarse? Combinador
Clasificador, Clasificador, Clasificador

Representacic’m sUsar la misma representacion
para cada clasificadore
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Combinacion de Clasificadores

Ideas preliminares

Votacion

Bagging
Stacking

Boosting
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Combinacion de Clasificadores

Ideas preliminares

Combinacién de clasificadores por votacion

Ol

T

Votacion

Clasificadorq Clasificador, Clasificador

f

X;

- Voto por mayoria
- Voto por mayoria ponderado
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Combinacion de Clasificadores

Bagging (Boostrap AGGregatiNG

- Se construyen nuevos conjuntos de entrenamiento replicando 10s
datos de entrenamiento originales mediante muestreo con
reemplazo (boostrap).

- EI conjunto de clasificadores se construye a partir de
clasificadores entrenados con los diferentes conjuntos de
entrenamiento.

- La salida combinada se obtiene mediante votacion.

- Los clasificadores deben ser “inestables” es decir, pequenos
cambios en los datos deben conducir a grandes cambios en la
salida del clasificador. Por ejemplo, las Redes Neuronales y los
Arboles de Decision.

- Se busca gue exista variedad entre un clasificador y ofro, y no
crear un conjunto de clasificadores casi idénticos.

L. Breiman. Bagging predictors. Technical Report 421, Department of Statistics, University of California,

Berkeley, CA, 1994,
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Combinacion de Clasificadores

Bagging (Boostrap AGGregatiNG

Entrenamiento

Dado el conjunto de entrenamiento X = {x,x,,..,X,}, la cantidad L de
clasificadores y el tipo de clasificador base

1- Crear L conjuntos X;, X;,.. X; de entrenamiento a partir de X
2- Entrenar los L clasificadores (;, C,,.. C;, uno con cada X;

Clasificacién de nuevas instancias
1- Dada una instancia x;, clasificarla con cada C;, Cy,.. C

2— Obtener la salida combinada mediante una votacidén entre los
clasificadores
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Combinacion de Clasificadores

AdaBoost (ADAptative BOOsting)

- Se propone obtener un clasificador preciso a partir de la
combinacion de clasificadores moderadamente imprecisos
llamados clasificadores débiles.

- Construye el conjunto de clasificadores de manera incremental,
anadiendo un clasificador a la vez.

- El clasificador que se anade en la iteracion k se enfrena a partir de
una muestra del conjunto de entrenamiento X , priorizando
instancias que fueron mal clasificadas por los clasificadores ya
integrados en el conjunto.

- Cada ins’rcmcio X1,%5, ..., X, tiene asociado un peso wk wk, . wke

[01] v ¥, wf =1 que determina que tan importante es en el
entrenamiento.

Y. Freund and R. E. Schapire. A decision-theoretic generalization of on-line learning and an application
to boosting. Journal of Computer and System Sciences, 55(1):119-139, 1997.
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Combinacion de Clasificadores

AdaBoost (ADAptative BOOsting)

Entrenamiento

Dado el conjunto de entrenamiento X ={xqy,x,,..,X,},la cantidad L de
clasificadores y el tipo de clasificador base

1- Fijar los pesos W11,W21, ...,W%, usualmente Wil = -
2- Para cada k=1..L

2.1 Seleccionar una muestra X, de X de acuerdo a la distribucién

que establecen 1los pesos, probabilidad de ser seleccionado

directamente proporcional a Wik

2.2 Entrenar el clasificador C, utilizando Xj

2.3 Calcular el error ponderado en el paso k como £k=2?zlwik*lli(

: 1 si C, clasifica incorrectamente a x;
donde [ = {0 K 4 l
eoc

2.4 Si ¢ =0 reiniciar los pesos y continuar, si no:
2.4.1 8Si ¢ >05, ignorar C(, , vreiniciar los pesos vy

continuar, si no, calcular ,Bk =1_—k donde 0< ¢, <05

j

1-1

k

. k+1 _ Y *Bk

2.4.2 Actualizar los pesos de acuerdo a W]- = T
k

=1 Wi *ﬁk

3- Devolver (C;, C,,.. C
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Combinacion de Clasificadores

AdaBoost (ADAptative BOOsting)

Clasificacién de nuevas instancias
1- Dada una instancia x;, clasificarla con cada (i, Cy,.. C

2- Calcular la confianza para la clase 6; como udx0==§h%@ﬂln(?L)
K

3- Clasificar x; de acuerdo a la clase con mayor confianza
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Combinacion de Clasificadores

Stacking

- A diferencia de Bagging y Boosting, normalmente se combinan
clasificadores de diferente tipo

- En general no hay consenso sobre la mejor forma de configurar el
conjunto de clasificadores

- Se infroduce el concepto de meta-clasificador, un algoritmo que
toma como entrada las respuestas que obtienen cada algoritmo
base. EIl meta-clasificador intenta aprender Ila mejor forma de
combinar las salidas de los clasificadores bases

- En general, no se entrenan los clasificadores base utilizando todos
los datos. Se reserva una parte para, una vez entrenados, evaluarlos
y anadir esos resultados a los datos con los que se enfrenard el
metaclasificador

David H. Wolpert (1992). Stacked generalization. Neural Networks. 5:241-259.

2 UNIVERSITAT

e AT R .
/_\UmvcrsnatdAla(anl e % FOLITECNICA u‘l .lJJANlll\PCIERISITAT Uol-gfﬂl" IEI

Universidad de Alicante ¢l 520 ENcTA




Combinacion de Clasificadores

Stacking

Ol
T 0;: clase de X;

Meta — clasificador
A

i i i
01,03, ...,0;, 6;

[T

Clasificador, Clasificador, Clasificadory

@
Xi

David H. Wolpert (1992). Stacked generalization. Neural Networks. 5:241-259.
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Combinacion de Clasificadores

Stacking

Entrenamiento

Dado el conjunto de entrenamiento X = {x1,x,,..,X,},1la cantidad L de
clasificadores y el tipo de clasificador base

1- Crear conjuntos Xp., X7, a partir de X
2- Entrenar los L clasificadores (;, C,,.. C;, con cada Xp,
3- Evaluar cada instancia en X,

4- Construir XM como la unién de los resultados de Cyy Cy,.. C, en las
instancias tanto en X, como en Xr.. Notar que cada instancia en XM
tendrd la forma xi=(0§J&,m,0L 0&

5- Entrenar el meta-clasificador

Clasificacién de nuevas instancias
1- Dada una instancia x;, clasificarla con cada (;, (,.. C, y obtener

(oh,0b,..o], 2)

2—- Evaluar el meta-clasificador en &ﬂ,o@."Jﬂ,?> y devolver su salida
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