Algoritmos basados en
Arboles de decision
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Definicion

Un arbol de decision es un
algoritmo de aprendizaje
supervisado NO parameétrico
conteniendo nodos (raiz,
internos, hoja), y ramas
formando una estructura de arbol
jerarquica (diagrama de flujo)
avanzando a traves de
sentencias Yy decisiones, creando
particiones recursivas en el
espacio dimensional de los
datos.

TAE

Fo-rmcnﬁnde‘l'aie nto Altamente Especializado



Un arbol de decision esun |
algoritmo de aprendizaje Nodointerno
supervisado NO paramétrico :

conteniendo nodos (raiz, | i
internos, hoja), y ramas Hoja Nodointerno " Nodo interno
formando una estructura de arbol | S
jerarquica (diagrama de flujo)
avanzando a traves de
sentencias y decisiones, creando
particiones recursivas en el 20ld
espacio dimensional de los
datos.

Hoja \ Nodo interno
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Nodo interno
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Nodo interno

Hoja

Hoja
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Nodo interno
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Sentencia Inicial

Sentencias /
adicionales
Resultado (clase
o valor continuo)
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¢ Como construir un ;

CART |

(Classification And Regression Trees)

Pureza de un nodo:

Medicién de la homogeneidad de las clases dentro de cada nodo. Un nodo que
contiene solamente una clase se dice que es puro.

Indice Gini:
Mide Pureza de un nodo: A mayor indice Gini, menor pureza.
1-prob(categorial)**2 — prob(categoria2)**2

Ganancia de informacion:
indice Gini antes — promedio de indice Gini actual.
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Data Classes Indlce Gini:

Mide Pureza de un nodo: A mayor indice Gini, menor
pureza.

gini = 1 - prob(categorial)**2 - prob(categoria2)**2

gini = 1 — (9/24)*2 — (15/24)**2 = 0.469

feature2

4
featurel
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Data Classes

featurel

featurel <=4.5
gini = 0.469
samples = 24
value = [9, 15]
class = yellow

gini = 0.473 gini = 0.165

samples = 13 samples = 11
value = [8, 5] | | value = [1, 10]
class = purple | | class = yellow
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Data Classes

featurel <= 4.5

gini = 0.469
samples = 24
value = [9, 15]

class = yellow

/ N\

- feature2 <= 3.5 feature2 == 7.0
v gini = 0.473 gini = 0.165
% samples = 13 samples = 11
o 4 value = [8, 5] value = [1, 10]
class = purple class = yellow
gini = 0.469 gini = 0.0 gini = 0.444
samples = 8 samples = 8 samples = 3

value = [3, 5] value = [0, 8] value = [1, 2]
class = yellow | |class = yellow | |class = yellow

=TAE
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Data Classes

4
featurel
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gini = 0.469

samples = 24

value = [9, 15]

class = yellow

featurez == 3.5

gini = 0.473
samples = 13
value = [8, 5]
class = purple

|:||n| = EI
JampIEE =8

gini = 0.0
samples = 5
value = [0, 5]
class = yellow

featurel == 4.5

feature2 == 7.0
gini = 0.165
samples = 11

value = [1, 101
class = yellow

gini = 0.0 featurel ==55
samples = 8 S e
value = [0, 8] samples = 3
class = yellow

gini = 0.444

value = [1, 2]
class = yellow

gini = 0.0 gini = 0.5
samples = 1 samples = 2
value = [0, 1] value = [1, 1]

class = yellow | | class = purple
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Data Classes

gini = 0.
samples =

class = purple
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gini = 0.0 gini = 0.0
=1
[0, 1]

class = yellow class = yellow

class = yellow

4
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feature2

Data Classes

4
featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.

= TAE
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" Paratodas las variables disponibles, tenemos
gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

feature2

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

featurel

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

Data Classes

featurel

Para todas las variables disponibles, tenemos"
gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral:

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos |a ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

featurel

" Para todas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: | '

1)

2)

3)

4)

Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

Elegimos aquel gue tengan la mayor gananciade

informacion (equivalente a obtener el valor menor de

indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos

los umbrales disponibles.

Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

Data Classes

4
featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aguel que tengan |la mayor ganancia de
informacién (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1)

2)

3)

4)

Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

Repetimos en cada sub-espacio disponible.

= TAE

Formacién de Talento Altamente Especializado



" Paratodas las variables disponibles, tenemos
gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

feature2

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

featurel

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.

= TAE

Formacién de Talento Altamente Especializado




feature2

featurel

ruir un

1)

2)

3)

4)

" Paratodas las variables disponibles, tenemos
gue elegir solo un umbral: Para elegir el
umbral: ,

Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1)

2)

3)

4)

Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

Data Classes

featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.

= TAE

Formacién de Talento Altamente Especializado




feature2

Data Classes

featurel

" Paratodas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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feature2

Data Classes

featurel

" Para todas las variables disponibles, tenemos

gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: | '

1)

2)

3)

4)

Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

Repetimos en cada sub-espacio disponible.

= TAE

Formacién de Talento Altamente Especializado



" Paratodas las variables disponibles, tenemos
gue elegir solo un umbral: Para eleglr el
umbral: |

1) Reducimos €l espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

feature2

2) Encontramos la ganancia de informacion para cada
umbral. Es decir, el promedio ponderado de cada indice
de Gini obtenido de dividir el espacio en dos
subconjuntos.

3) Elegimos aquel que tengan la mayor ganancia de
informacion (equivalente a obtener el valor menor de
indice de Gini calculado en el paso anterior) de todos
los umbrales disponibles.

featurel

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible.
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¢ Como construir un arbol?

En regresion se realiza lo mismo... pero
cambia un poco:

1) Reducimos el espacio de busqueda con los datos
disponibles: obtenemos el punto medio de los valores
ordenados para cada feature.

2) Encontramos la sumatotal del error (MSE) entre el valor
verdadero (y) y el promedio de “y” de cada espacio
obtenido al seprararlo en dos subconjuntos.

3) Elegimos aquel tengan el menor error de todos los
umbrales disponibles.

4) Repetimos en cada sub-espacio disponible. Pero
debemos definir un valor minimao de datos en cada
hoja/nodo, si no, vamos a realizar muchisimas
particiones.
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Ventajas y Desventajas
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- Abordan relaciones complejas (no lineales)

- Pueden trabajar bien con datos con alta dimensionalidad.
- Requieren un minimo preprocesamiento de datos.

- Son robustos ante los datos aberrantes.

-~ No tienen sensibilidad ante transformaciones monotonas.

- El mismo algoritmo te puede proporcionar la importancia de las
variables.

- Es facil de interpretar: La explicabilidad es relativamente sencilla.

pre—
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Su desempeno usualmente es pobre.
Tienen un poder predictivo limitado.
No son buenos extrapolando informacion.

Los arboles son modificados por pequeiias perturbaciones en los
datos.

Tienden a sobreajustar.

Pueden tornarse excesivamente complejos.

GETAE
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No todo esta perdido

Existe una manera de perder las desventajas
y mantener la mayoria de las ventajas
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No todo esta perdido

Existe una manera de perder las desventajas
y mantener la mayoria de las ventajas

Métodos de Ensamble

Combinan las predicciones de estimadores
(modelos) base con un algoritmo para
mejorar la generalizacion y robustez.

@WIAE
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No todo esta perdido

Existe una manera de perder las desventajas
y mantener la mayoria de las ventajas

Métodos de Ensamble

Bagging Boosting

|
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Bagging

CTAE
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Bagging

Definicion

Algoritmo de ensamble donde se
busca seleccionar una muestra de
datos aleatoria con reemplazo (cada
elemento se puede elegir mas de una

vez), y con estos se entrenan diversos
modelos simples de forma
independiente. Dependiendo de la tarea
se realiza el promedio del valor
obtenido o se obtiene la mayoria de
Votos.
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Informacion adicional:

- También es conocido como (B)oostrap(Agg)regation.

- El algoritmo “Random Forest” se basa en aplicar esta técnica,
con arboles de decisiones.
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orest

Se entrenan muchos arboles de decision, limitando las caracteristicas que pueden
ver.
- Al entrenar tantos arboles, se desacopla el error (se logra generalizar).

No tien

GETAE

Formacién de Talento Altamente Espacializado

|A



\ )
\ ,‘
\__. :

) :

Random Forest
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Random Forest

Vap
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Random Forest
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Random Forest
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Random Forest
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Random Forest
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Random Forest
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Random Forest

pre—
= b
Formacién de Talento Altamente Especializado



\ )
\ ,‘
\__. :

) :

Random Forest

- al

U/

pre—
= b
Formacién de Talento Altamente Especializado



Random Forest
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Random Forest
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Random Forest

H_/

Decision: Promedio o voto de
mayoria
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Boosting
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Boosting

Definicion

Algoritmo de ensamble donde se
busca reducir los errores de manera
secuencial, es decir: Cada modelo
nuevo se entrena dandole importancia a
observaciones donde el modelo anterior
se equivoco. La contribucion de cada
nuevo modelo se ve modificada por un
factor llamado taza de aprendizaje
(eta).

= TAE
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Boosting

Informacion adicional

Boosting es una técnica muy popular
y se utiliza para muchos proyectos.

“Pequenos pasos en la direccidn
correcta te llevan a un buen lugar.”

Algunos de los algoritmos mas usados
gue utilizan esta técnica son: XGBoost,
CatBoost, LightGBM.
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Gradient Boost

pr—
g L
Formacién de Talento Altamente Especializado



Gradient Boost

Prediccion inicial: Promedio
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Gradient Boost

Prediccion inicial: Promedio

Encontramos el error de
nuestra prediccion inicial
con la realidad: Creamos un arbol de
decision para predecir este error, y le
asigamos un peso.

GETAE
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Gradient Boost
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Gradient Boost

A la Prediccion inicial le sumamos
este resultado que es la prediccion
del error. La nueva prediccion va
acercarse un poco mas al valor real.

GTAE
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Gradient Boost

Encontramos el “nuevo error’ y
repetimos con la creacion de un
arbol para predecir estos nuevos

errores.

CTAE
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Gradient Boost

lteramos... hasta terminar el
numero de arboles deseado (mala
practica), o hasta que los nuevos
arboles no contribuyan a la mejora
del modelo.

ETA
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Ventajas y Desventajas
de los metodos de
ensamble
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Ventajas
de los metodos de
ensamble

- Abordan relaciones complejas (no lineales)

- Pueden trabajar bien con datos con alta dimensionalidad.
- Requieren un minimo preprocesamiento de datos.

- Son robustos ante los datos aberrantes.

- No tienen sensibilidad ante transformaciones monotonas.

- El mismo algoritmo te puede proporcionar la importancia de las
variables.

- Desempefio usualmente bueno. @%TAEIA
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Desventajas
de los metodos de
ensamble

- El resultado es excesivamente complejo, es decir la explicabilidad se
vuelve complicada.

- Laextrapolacion les cuesta trabajo
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Lonsejos:

« Algoritmos funcionan muy bien con datos tabulares: Columnas tienen significados distintos. Incluso
superan redes neuronales y deep learning.

» Utilizar estos algorimos como un acercamiento inicial es relativamente sencillo por el poco
preprocesamiento.

» Es tentador involucrar todas las variables posibles cuando existe tanta facilidad de tener un modelo,
esto no es una buena practica, se deben de seleccionar las variables adecuadas.

» Al usar un arbol de decision se debe hacer solo si la representacion final debe ser sencilla. No
servira para modelar cosas complejas.
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Gracias por su atencion
¢ Dudas?
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