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Planteamiento

» Se tiene un nimero n de observaciones (conjunto de
entrenamiento)

{(xi, yi)}a
Xi = (X1i, X2i, -+, Xip)

y; = Variable de Respuesta
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» Se tiene un ndmero n de observaciones (conjunto de Introduccion
entrenamiento)

{(xi,yi) e
Xj = (Xli,X2l'7 ceey Xip)

y; = Variable de Respuesta

» Crear modelo que, dado xk, prediga el valor de yy.

» Si y es categdrica se habla de clasificacién, de lo
contrario de regresién.
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» Suponga que se tiene una particién Ry, ..., Ry, del
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» Suponga que para k = 1, ..., m tiene una constante ¢
que aproxima bien el valor de y, para xx € Ry
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» Suponga que se tiene una particién Ry, ..., Ry, del
espacio de x

» Suponga que para k = 1, ..., m tiene una constante ¢
que aproxima bien el valor de y, para xx € Ry

> Se puede utilizar el predictor

F(x) = cilixery (%)
j=1



Planteamiento

Procedimiento
1. Determinar las regiones R
2. Determinar las constantes ci

3. Determinar el nlimero de regiones
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» Para cada k =1, ..., m escoger la constante ¢, mas Regresion

“cercana” a los y; correspondientes a los x; en esa caja

& = minc Y (yi—c)?

i €Ry
> La solucién para cada caja es el promedio

¢k = prom(y;|x; € Ri)



Determinacion de los Ry

» Separacién binaria recursiva. Algoritmo “glotén” (Top
down greedy algorithm).
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» Separacién binaria recursiva. Algoritmo “glotén” (Top Arboles de
. Regresién
down greedy algorithm). ¢

» Para cada variable Xj con j =1,...,py cada
s € rango(X;) defina
Ri(j,s) = {X|X; < s}
Ra(j, s) = {X|X; = s}
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v

Se busca en cada paso Arboles de

Regresién

minj s[min Z (y,-—c)2+minc Z (yi—C)z]

ix;€R1(j,s) ix;€R(j,s)

v

Para cada j es sencillo encontrar un s.

v

Se encuentra s* para cada j y se escoge la pareja
(j*,s*) que minimiza el error.

v

Continue el procedimiento.
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» Muy bajo: — No captura estructura
» Dos opciones:

1.

Separar un nodo solo si la reduccién en el error es mayor
que cierto margen t.

. Crear arbol grande Ty y luego podarlo
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» Crear arbol grande Ty y luego podarlo.

» Grande: Hasta que haya maximo np,;, observaciones en
cada nodo terminal.

» Para determinar dénde podar el arbol se crea una
medida para comparar arboles T C Ty



> Se define para T C Ty y cada region Ry, k=1, ...

determinada por un nodo terminal de T :

/Vk = |{X,'|X,' S Rk}|
Q(T) = N Z — &)?

i'x;€ER;
[T

=> NQ(T)+aT|
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> « es un pardmetro que compensa costo de complejidad
y el error de clasificacién.

> o se estima con crossvalidacion
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> « es un pardmetro que compensa costo de complejidad
y el error de clasificacién.

> o se estima con crossvalidacion

» T, es Unico y se encuentra usando “weakest link
pruning”
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» Para cada nodo k, ¢ se escoge como la clase mas
comtn en ese nodo. Arboles de

Clasificacion

» Defina la proporcién de la clase k en el nodo m:

1
Pk =5~ 2 liy=)

XieRm

Cm = argmaxy Pmk
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» Error de clasificacién:

1 R
Qu(T) = 3= 2 liyiem) = 1 = Pk frbole de

X;€ERm Clasificacion

» indice de Gini:
K
> k(1 — Prok)
k=1

» Cross-entropy:
K

- Z Pmk lOg Pmk
k=1
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Conclusiones

» Faciles de interpretar y modelar

» Mala capacidad predictiva

Arboles de
Regresién y
Clasificacién

Alvaro Riascos
Ménica Ribero

Conclusiones



	Introducción
	Árboles de Regresión
	Árboles de Clasificación
	Conclusiones

