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Ensembles (Kombinovánı́ modelů)

Aneb vı́c hlav, vı́c vı́!
Co když jsme se dostali na hranice možnostı́ jednoho modelu?
Co když už dalšı́ učenı́ nebo složitějšı́ model vede jen k přeučenı́?
Co s tı́m?
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Motivace z praxe

Soutěž – Netflix prize (predikce, které filmy by se zákaznı́kovi
mohly také lı́bit, když viděl a nějak ohodnotil jinou skupinu filmů?)
Respektive – cı́lem je předpovědět hodnocenı́ filmu konkrétnı́m
zákaznı́kem, když vı́me, jak hodnotil jiné filmy v minulosti.
Cenu $1,000,000 zı́ská nejlepšı́, kdo současně dokáže na
testovacı́ množině zlepšit stávajı́cı́ přesnost alespoň o 5%.
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Motivace z praxe (2)

A všechny TOP týmy použı́vajı́ kombinace modelů.
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Motivace pro kombinaci modelů

Cesta k vyššı́ přesnosti než u nejlepšı́ho z dı́lčı́ch modelů.
Každý model dělá chyby pro trochu jiná data. A trochu jiné chyby.

I Když se zkombinujı́ dohromady, možná své chyby eliminujı́.

Řı́zený experiment
I dvě třı́dy s pc1 = pc2 , modely majı́ pevný chybový poměr psingle,
I každý dı́lčı́ klasifikátor chybuje nezávisle na ostatnı́ch,
I výsledná klasifikace dána majoritnı́m neváženým hlasovánı́m,
I jak to dopadne (přesnost jako funkce počtu modelů)?
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Motivace pro kombinaci modelů (2)
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Motivace pro kombinaci modelů (3)

Analogie z idealizované zkoušky
I každý student se naučı́ látku (každý s jinými chybami),
I společně rozhodujı́ o odpovědı́ch na otázky,
I v ideálnı́m přı́padě by měli u každé otázky odpovědět správně :).

Kombinacı́ různých modelů dokážeme aproximovat rozhodovacı́
hranici, kterou by samostatné modely proložit nedokázaly.
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Chyby modelů

Vraťme se ještě k chybám modelů z minulé přednášky.
Když vytvořı́m různé modely, nebudou dělat identické chyby.

I Napřı́klad použiji jiné počátečnı́ parametry,
I nebo vezmu jinou podmnožinu trénovacı́ množiny.

U kombinacı́ modelů
I Nebudu usilovat o maximálnı́ přesnost dı́lčı́ch = slabých modelů,
I Budu spoléhat na filtrovánı́ chyb při společném rozhodovánı́.
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Variance modelů (rozptyl chyby modelů)

Nicméně chyby všech takto vytvořených modelů by měly být z
normálnı́ho rozdělenı́ se stejnou střednı́ hodnotou a rozptylem.
Čili rozptyl modelů udává jak moc se lišı́ chyba jednotlivých
modelů od střednı́ chyby.
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Bias modelů (Zaujetı́ modelů)

Bias (zaujetı́) vyjadřuje systematickou chybu způsobenou
(napřı́klad) špatně zvolenou trénovacı́ množinou.
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Nedoučenı́ modelu (underfitting)

Model (napřı́klad lineárnı́ regrese) je přı́liš jednoduchý, aby
dokázal popsat data.
Modely budou mı́t nı́zkou varianci, ale vysoký bias.
Co to znamená?
Modely si budou podobné, ale majı́ (velkou) chybu už na
trénovacı́ch datech.
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Přeučenı́ modelu (overfitting, už zase)

Model je přı́liš ohebný a naučil se i šum, tj. vztahy, které v datech
ve skutečnosti nejsou.
Modely budou mı́t nı́zký bias, ale vysokou varianci.
Co to znamená?
Jednotlivé modely budou mı́t nı́zkou chybu na trénovacı́ch datech,
ale budou hodně rozdı́lné a budou výrazně vı́ce chybovat na
testovacı́ch datech.
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Kombinovánı́ modelů – prevence přeučenı́

Důsledek přeučenı́
I model na testovacı́ch datech vykazuje velké chyby.

Mám skupinu modelů naučených na různých podmnožinách
trénovacı́ch dat.
Každý model jsem možná přeučil.
Můžu něčeho dosáhnout kombinacı́ těchto modelů?

Snı́žili jsme rozptyl modelů.
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Kombinovánı́ modelů – snižovánı́ zaujetı́

Jednoduché modelovacı́ metody s malou ohebnostı́ (opět
naučené na různých podmnožinách dat) nedokážı́ dobře
aproximovat rozhodovacı́ hranici.

Kombinacı́ opět dosáhnu ”ohebnějšı́” hranice a tedy i menšı́ chyby.
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aproximovat rozhodovacı́ hranici.
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Skupiny modelů

Sı́la seskupovánı́ modelů tkvı́ v diverzitě (různorodosti) modelů.
Diverzity můžu dosáhnout dvěma cestami:

I Použı́t různé modelovacı́ techniky.
I Vytvořit různé podmnožiny trénovacı́ množiny (instance, přı́znaky).

Základnı́ schéma použitı́ algoritmů pro kombinaci modelů:
1 Vyber stavebnı́ jednotky ensemblu (vhodné modely).
2 Vytvoř pro každý trénovacı́ množinu.
3 Natrénuj všechny modely v ensemblu (učenı́ jednotlivých modelů

může být závislé na učenı́ ostatnı́ch modelů v ensemblu).
4 Spočı́tej výstup všech modelů v ensemblu.
5 Jejich výstup zkombinuj do výsledného výstupu.
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Základnı́ ensemblovacı́ algoritmy

Pro klasifikačnı́ a regresnı́ úlohy se dajı́ použı́t:
I bagging,
I boosting,
I stacking,
I cascade generalization.

Pouze pro klasifikačnı́ úlohy se také dajı́ použı́t:
I cascading,
I delegating,
I arbitrating.
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Bagging

Jednoduššı́ metoda kombinace.
I Homogennı́ z hlediska algoritmu učenı́, tj. použit pouze jeden.
I Různorodosti dosáhne odlišnostı́ trénovacı́ch množin,

vzorkovánı́ s opakovánı́m do původnı́ velikosti trénovacı́ch dat.
I Slabé (= dı́lčı́) modely učı́ nezávisle.

Výstup ensemblu se určı́:
I pro regresi – spočı́tám průměrnou hodnotu ze všech výstupů

modelů v ensemblu.
I pro klasifikaci – spočı́tám majoritu z výstupů modelů v ensemblu.
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Bagging (2)
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Boosting

Naučı́m posloupnost modelů, každý dalšı́ model si bude všı́mat té
části vstupnı́ch dat, ve které předchozı́ modely chybovaly.
To, jak moc si bude model všı́mat vstupnı́ch dat, se vyjadřuje
vahami vstupnı́ho vzoru.
Oklasifikuji trénovacı́ data všemi doposud naučenými modely a
vzory, na kterých jsem udělal chybu, přidám do trénovacı́ množiny
následujı́cı́ho modelu.
Z toho vyplývá, že se modely učı́ jeden po druhém.
Výstup ensemblu se spočı́tá jako vážený průměr (vážená
majorita).
Váhy pro majoritu jsou úměrné přesnosti jednotlivých modelů.

ČVUT (FEL) Složené klasifikátory 19 / 36



Boosting (2)
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Adaboost – nejznámějšı́ algoritmus pro boosting

základnı́ algoritmus předpokládá klasifikaci do dvou třı́d (+1 / -1),
n je počet trénovacı́ch vzorů, ht je model (klasifikátor).

1 Nastav konstantnı́ váhů všech vzorů v trénovacı́ množině na
D1(i) = 1

n a nastav t = 1.
2 Nauč klasifikátor ht minimalizujı́cı́ chybu vzhledem k Dt.
3 Spočı́tej váženou trénovacı́ chybu εt =

∑
∀i,ht(xi) 6=yi

Dt(i).

4 Urči váhu klasifikátoru αt =
1
2 ln
(1−εt

εt

)
.

5 Změň váhy všech vzorů (navyš pokud ht udělal chybu a naopak)
Dt+1(i) =

Dt(i)e−αtyiht(xi)

Zt
, Zt je normalizačnı́ konstanta.

6 Pokud globálnı́ chyba εt klesla pod stanovenou hranici, skonči.
Jinak pokračuj bodem 2.

Prezentace věnovaná přı́mo algoritmu Adaboost
http://www.robots.ox.ac.uk/˜az/lectures/cv/adaboost_matas.pdf

ČVUT (FEL) Složené klasifikátory 21 / 36

http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/cv/adaboost_matas.pdf


Stacking

Nezávisle naučı́m skupinu modelů, použiji odlišné algoritmy učenı́
I různé implicitnı́ předpoklady, různé hypotézy, různé chyby.

Pro určenı́ finálnı́ho výstupu použiji mı́sto majority dalšı́ model
I řı́káme mu meta-model, často jde o logistickou regresi,
I výstupy jednotlivých modelů sloužı́ jako vstupy meta-modelu,
I ve srovnánı́ s majoritou většı́ možnosti pro kombinaci výstupů.
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Stacking (2)
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Cascade generalization

Modely v ensemblu tvořı́m postupně a závisle
I ke vstupnı́m proměnným doplnı́m výstupy předchozı́ch modelů,
I docházı́ ke změně v algoritmu učenı́.

Vstupem i-tého modelu jsou proměnné (x1, x2, . . . , xn, y1, . . . , yi−1)
I kde x1, . . . , xn jsou přı́znaky ze vstupnı́ch dat,
I kde y1, . . . , yi−1 jsou výstupy předchozı́ch modelů.

Modely se učı́ jeden po druhém a výstupem ensemblu je výstup
poslednı́ho modelu.
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Cascade generalization (2)
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Cascading

Podobně jako u Boostingu se dalšı́ modely specializujı́ na vzory,
které předchozı́ modely klasifikovaly špatně – které indikovaly
nı́zkou pravděpodobnost přiřazenı́ vzoru do dané třı́dy.
Při počı́tánı́ výstupu ensemblu se použije výstup modelu, který
udává dostatečně vysokou ppst výstupnı́ třı́dy

I předpokládá slabé klasifikátory generujı́cı́ ppst/spolehlivost
zařazenı́ přı́kladu do třı́dy.
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Cascading (2)
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Delegating

Trénovacı́ množina prvnı́ho modelu je celá trénovacı́ množina.
Do trénovacı́ množiny dalšı́ho klasifikátoru přiřadı́m vstupnı́ vzory,
které byly klasifikovány špatně nebo ppst jejich zařaenı́ do
správné třı́dy je menšı́ než určený práh.
Výstup ensemblu je výstup modelu, který indikuje dostatečně
vysokou ppst přiřazenı́ do dané třı́dy.
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Delegating (2)
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Arbitrating

Trochu zvláštnı́ metoda, kde jsou dva typy modelů
I standardnı́ modely, predikujı́cı́ cı́lovou proměnnou,
I rozhodčı́ modely, které predikujı́ úspěšnost standardnı́ch modelů.

Každý standardnı́ model má svůj rozhodčı́ model.
Každá dvojice standardnı́+rozhodčı́ model je učena nezávisle

I v tom je hlavnı́ změna od delegovánı́.

Výstupem ensemblu je model, jehož rozhodčı́ predikuje nejvyššı́
mı́ru úspěchu.
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Arbitrating (2)
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Výběr relevatnı́ch přı́znaků

Jaké jsou dalšı́ možnosti zvyšovánı́ přesnosti klasifikátorů?
Potřebuji opravdu všechny vstupnı́ proměnné ke klasifikaci?
Při klasifikaci zdravých a nemocných lidı́ asi bude hrát většı́ roli
jejich teplota a tlak, než barva vlasů.
Techniky, které vybı́rajı́ vhodné vstupnı́ proměnné, se označujı́
jako feature selection (přı́padně feature ranking) metody.
A dělı́ se do dvou hlavnı́ch kategoriı́:

I feature selection – tyto metody dodajı́ seznam vstupnı́ch
proměnných (atributů), které považujı́ za důležité,

I feature ranking – tyto metody přiřadı́ každému atributu skóre, který
indikuje vliv atributu na výstupnı́ třı́du.
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Feature selection

Typicky hledajı́ podmnožinu atributů, na které model ještě funguje
dobře. Dělı́ se do 3 hlavnı́ch kategoriı́:

I Wrappers – vyberou skupinu atributů, nad nı́ naučı́ nějaký model,
spočı́tajı́ jeho přesnost a podle přesnosti upravı́ skupinu atributů,
atd...

I Filters – vybı́rajı́ atributy nezávisle na modelu, vyhodnocujı́ se tzv.
filtry

F těmi se v této souvislosti rozumı́ napřı́klad korelace mezi vybranou
skupinou vstupů a výstupem nebo vzájemná informace, ...

F obvykle časově méně náročný přı́stup, mohou vybı́rat vzájemně
redundantnı́ přı́znaky.

I Embedded techniques – tento způsob je zabudován do učı́cı́ho
algoritmu modelu a podle toho, které proměnné model využı́vá, se
sestavuje seznam důležitých atributů.
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Feature selection (2)

Při hledánı́ vhodné kombinace se často uplatňuje ”hladový”
přı́stup.
Nejprve hledám množinu s jednı́m atributem, která má nejvyššı́
skóre (napřı́klad nejvyššı́ přesnost modelu).
K této jednoprvkové množině zkoušı́m přidávat dalšı́ atribut a
hledám, který přinese největšı́ zlepšenı́ modelu.
Pak hledám třetı́, a tak dále, dokud se model nepřestane
zlepšovat.
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Feature ranking

Přiřazuje každé vstupnı́ proměnné skóre, které určuje jejı́
významnost.
Často se použı́vajı́ stejné metody, které se na předchozı́m slajdu
označovaly jako filters:

I vzájemná informace mezi jednotlivými atributy a výstupem,
I korelace,
I informačnı́ entropie,
I přesnost perceptronu s jednı́m vstupem.

Je pak na člověku, jak těchto informacı́ využije.
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Shrnutı́

Kombinovovánı́ modelů je dnes standardnı́m postupem
I diverzita slabých modelů spojená s jejich přesnostı́ vede k úspěchu,
I za přesnost platı́me časem a někdy i srozumitelnostı́.

Jako každá jiná metoda podléhá “no free lunch” teorému
I zlepšenı́ přesnosti nedosáhneme “automaticky a mechanicky”.

Literatura mj. Dietterich: Ensemble Methods in Machine Learning,
Multiple classifier systems, Springer, 2000.
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