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Combinando Predicoes
Imagine que, em um contexto de regressio, temos dois preditores

para Y, gi(x) e g2(x).

O risco destes (condicional em x) é dado por

E[(Y-g(x)?x] e E[(Y—g(x)*x.
Considere o estimador g(x) = (g1(x) + g2(x))/2.. Temos
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Assim, se g1 e g» sao nao correlacionados, nao viesados e tém
mesma variancia,

1
E|(Y - g(x)) IX} = VIYIx] + SV]gi(x)[x] < E (Y — &i(x)Ix],
i=1,2.

Assim, é melhor se utilizar o estimador combinado g do que usar
g1 ou g separadamente.
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Random Forests/Bagging: usar essas ideias para melhorar
predicdes em arvores de predicdo (que, em geral, ndo possuem
bom poder preditivo)

Criaremos B arvores, e combinaremos seus resultados para
melhorar o poder preditivo de cada arvore individual.

Para criar drvores préximas de n3o-viesadas, ndo iremos poda-las.

11



Bagging
Ideia: Criamos B amostras bootstrap da amostra original (i.e.,
amostra com reposicdo da amostra original).

Para cada um delas, criamos uma &rvore (ndo a podamos).
Seja g?(x) a funcdo de predicdo obtida segundo a b-ésima arvore.

A func3o de predicdo dada pelo bagging é dada por
1 B
()= 5> 8°k)
b=1

no caso de regressao, e, para classificagdo,

g(x) = modabgb(x)
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A ideia é que combinando varias fungdes de predicao obtemos um
estimador com varidncia menor.

As arvores n3o s3o podadas para diminuir o viés de cada funcdo de
predicdo.

Perdemos bastante da interpretacdo de arvores

Uma medida de importancia para cada covaridvel: a média de
quanto ela foi importante em cada arvore.

6

11



Random Forests - Florestas Aleatodrias

Mesma ideia de bagging, mas cada né sé pode escolher uma
dentre m < p covariaveis.

O subconjunto de covaridveis é escolhido aleatoriamente para cada
nd.

A ideia é diminuir a correlacdo entre os diferentes g2’s (se todas as
varidveis podem ser usadas como no bagging, os gb’s tendem a ser
muito préximos uns dos outros, de modo que tem covariancia alta
e, portanto, a varidncia do estimador combinado n3o € tao
menor.).

Logo, aumenta-se o viés em troca de uma diminui¢cdo da variancia.

m pode ser escolhido por validagdo cruzada. Em geral m~ |/p
possui boa performance.
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Aquivo R
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Boosting para regressao

Ideia: construimos g(x) incrementalmente. Comegamos com
g(x) =0, que possui alto viés e baixa varidncia. Aos poucos,
diminuimos o viés e aumentamos a variancia. Algoritmo:

1. Definimos g(x) =0erj=y; Vi.
2. Parab=1,...,B:

a. Ajustamos uma arvore com d folhas para (x1,r1),...,(Xp, n)-
Seja g?(x) sua respectiva funcio de predico.

b. Atualizamos g e os residuos: g(x) « g(x) + A\g?(x) e
ri < Yi —g(x).

3. Saida: modelo final g(x)

Tuning parameters: B, d e \. Tipicamente \ é pequeno (e.g.,
0.001), B ~ 1000 e d é da ordem de 2 ou 4. Multiplicagdo por A é
usada para que a variancia n3o seja grande.
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Boosting para classificacao

Assumindo que y; € {—1,1}:

C 1
1. Inicialize os pesos wy = ... = w, = —
n

2. Parab=1,...,B:

2.1 Ajuste um classificador gp(x) para a amostra de treinamento
usando os pesos wy, ..., W,
oy will(yi # gb(xi))
D wi
2.3 Calcule ap = log((1 — erp)/erp)
2.4 Atualize w; + w; exp (apl(y; # gb(xi))), i =1,..

2.2 Calcule o erro er, =

n

*

B
3. Retornamos o modelo final g(x) = sinal (Z abgb(x)>
b=1
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Cédigo R (spamForests.r)
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