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Ensembles (Kombinovani modell)

@ Aneb vic hlav, vic vi!
e Co kdy2 jsme se dostali na hranice moznosti jednoho modelu"

W ;v W‘*\?
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Motivace z praxe

@ Soutéz — Netflix prize (predikce, které filmy by se zakaznikovi
mohly takeé libit, kdyz vidél a néjak ohodnotil jinou skupinu filmi?)

@ Respektive — cilem je predpoveédét hodnoceni filmu konkrétnim
zakaznikem, kdyz vime, jak hodnotil jiné filmy v minulosti.

@ Cenu $1,000,000 ziska nejlepsi, kdo soucasné dokaze na
testovaci mnoziné zlepsit stavajici presnost alespon o 5%.
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Motivace z praxe (2)

Rank Team Name Best Test Score % Improvement Best Submit Time

Grand Prize - RMSE = 0.8567 - Winning Team: BellKor's Pragmatic Chaos

1 + BellKor's Pragmatic Chaos : 0.8567 : 10.06 ¢+ 2009-07-26 18:18:28
2 l The Ensemble l 0.8567 l 10.06 l 2009-07-26 18:38:22
3 l Grand Prize Team l 0.8582 l 9.00 l 2009-07-10 21:24:40
4 l Opera Solutions and Vandelay United l 0.8588 l 9.84 l 2009-07-10 01:12:31
5 l Vandelay Industries | l 0.8591 l 9.81 l 2009-07-10 00:32:20
B l PragmaticTheory l 0.8594 l 977 l 2009-06-24 12:06:56
7 l BellKor in BigChaos l 0.8601 l 9.70 l 2009-05-13 08:14:09
8 l Dace l 0.8612 l 9.59 l 2009-07-24 17:18:43
9 l Feeds2 l 0.8622 l 9.48 l 2009-07-12 13:11:51
10 l BigChaos l 0.8623 l 9.47 l 2009-04-07 12:33:59
11 l Opera Solutions l 0.8623 l 9.47 l 2009-07-24 00:34:07
12 ! Bellkor ! 0.8624 ! 9.46 ! 2009-07-26 17:19:11

@ A vSechny TOP tymy pouzivaji kombinace modelu.
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Motivace pro kombinaci modelu

@ Cesta k vySsi presnosti nez u nejlepsiho z dilCich modeld.

@ Kazdy model déla chyby pro trochu jina data. A trochu jiné chyby.
» Kdyz se zkombinuji dohromady, mozna své chyby eliminuiji.

@ Rizeny experiment

dvé tfidy s p.1 = p.,, modely maji pevny chybovy pomeér pigie,

kazdy dil¢i klasifikator chybuje nezavisle na ostatnich,

vysledna klasifikace dana majoritnim nevazenym hlasovanim,
jak to dopadne (pfesnost jako funkce poétu modeld)?

v

v vy
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Motivace pro kombinaci modelu (2)

Ensemble of 21 classifiers

Ensemble error
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Motivace pro kombinaci modelud (3)

@ Analogie z idealizované zkousky
» kazdy student se nauci latku (kazdy s jinymi chybami),
» spolecné rozhoduji o odpovédich na otazky,
» v idealnim ptipadé by méli u kazdé otazky odpovédét spravné :).
@ Kombinaci riiznych modelt dokazeme aproximovat rozhodovaci
hranici, kterou by samostatné modely prolozit nedokazaly.
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Chyby modelu

@ Vraime se jesté k chybdm modelti z minulé pfednasky.

@ Kdyz vytvofim riizné modely, nebudou délat identické chyby.
» Napriklad pouziji jiné poCatecni parametry,
» nebo vezmu jinou podmnozinu trénovaci mnoziny.

@ U kombinaci modelu

» Nebudu usilovat o maximalni presnost dil¢ich = slabych modeld,
» Budu spoléhat na filtrovani chyb pfi spoleéném rozhodovani.
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Variance modell (rozptyl chyby modelu)

@ Nicméné chyby vSech takto vytvorenych modeld by mély byt z
normalniho rozdéleni se stejnou stfedni hodnotou a rozptylem.

o Cili rozptyl modelti udava jak moc se lii chyba jednotlivych
modell od stfedni chyby.

A

va ry{y}

E v} y
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Bias modell (Zaujeti modelu)

@ Bias (zaujeti) vyjadfuje systematickou chybu zptisobenou
(napriklad) Spatné zvolenou trénovaci mnozinou.

var {y}

E Ay} y
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Nedouceni modelu (underfitting)

@ Model (napfiklad linearni regrese) je pfilis jednoduchy, aby
dokazal popsat data.

@ Modely budou mit nizkou varianci, ale vysoky bias.

@ Co to znamena?

@ Modely si budou podobné, ale maji (velkou) chybu uz na
trénovacich datech.
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Preuceni modelu (overfitting, uz zase)

@ Model je pfilis ohebny a naucil se i Sum, tj. vztahy, které v datech
ve skuteCnosti nejsou.

@ Modely budou mit nizky bias, ale vysokou varianci.

@ Co to znamena?

@ Jednotlivé modely budou mit nizkou chybu na trénovacich datech,
ale budou hodné rozdilné a budou vyrazné vice chybovat na
testovacich datech.

E, sy(x)}
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Kombinovani modell — prevence preuceni

@ Dusledek preuceni
» model na testovacich datech vykazuje velké chyby.

@ Mam skupinu modell nau¢enych na riznych podmnozinach
trénovacich dat.

@ Kazdy model jsem mozna preucil.

@ Muzu néceho dosahnout kombinaci téchto model?

@ SniZili jsme rozptyl modeld.
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Kombinovani modell — snizovani zaujeti

@ Jednoduché modelovaci metody s malou ohebnosti (opét
naucené na ruznych podmnozinach dat) nedokazi dobre
aproximovat rozhodovaci hranici.

v ryy

@ Kombinaci opét dosahnu "ohebnéjsi” hranice a tedy i mensi chyby.
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Skupiny modeld

@ Sila seskupovani modell tkvi v diverzité (riznorodosti) modeld.
@ Diverzity mGzu dosahnout dvéma cestami:
» Pouzit rizné modelovaci techniky.
» Vytvofit rizné podmnoziny trénovaci mnoziny (instance, priznaky).
@ Zakladni schéma pouziti algoritmu pro kombinaci modelu:
@ Vyber stavebni jednotky ensemblu (vhodné modely).
@ Vytvor pro kazdy trénovaci mnozinu.
@ Natrénuj véechny modely v ensemblu (uc¢eni jednotlivych model
mUZze byt zavislé na u€eni ostatnich modell v ensemblu).
© Spocitej vystup vSech modelti v ensemblu.
@ Jejich vystup zkombinuj do vysledného vystupu.
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Zakladni ensemblovaci algoritmy

@ Pro klasifika¢ni a regresni Ulohy se daji pouzit:
» bagging,
» boosting,
» stacking,
» cascade generalization.

@ Pouze pro klasifikacni Ulohy se také daji pouzit:

» cascading,
» delegating,
» arbitrating.
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Bagging

@ Jednodussi metoda kombinace.
» Homogenni z hlediska algoritmu uc€eni, tj. pouzit pouze jeden.
» Rulznorodosti dosahne odliSnosti trénovacich mnozin,
vzorkovani s opakovanim do puvodni velikosti trénovacich dat.
» Slabé (= diléi) modely u¢i nezavisle.
@ Vystup ensemblu se urci:
» pro regresi — spocitdm pramérnou hodnotu ze v§ech vystupu

modell v ensemblu.
» pro klasifikaci — spo¢itam majoritu z vystupd model v ensemblu.
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Bagging (2)

Dataset (T)

‘ S, S,
AS, || ..
(Meta)Learning Classifying
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Boosting

@ Naucim posloupnost modeld, kazdy dalsi model si bude vSimat té
casti vstupnich dat, ve které predchozi modely chybovaly.

@ To, jak moc si bude model vSimat vstupnich dat, se vyjadfuje
vahami vstupniho vzoru.

@ Oklasifikuji trénovaci data v§emi doposud nauc¢enymi modely a
vzory, na kterych jsem udélal chybu, pfidam do trénovaci mnoziny
nasledujiciho modelu.

@ Ztoho vyplyva, ze se modely uci jeden po druhém.

@ Vystup ensemblu se spocita jako vazeny primér (vazena
majorita).

@ Vahy pro majoritu jsou Umeérné presnosti jednotlivych modelu.
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Boosting (2)

s = s q

Dataset (T)

(Meta)Learning Classifying

CVUT (FEL) Slozené klasifikatory 20/36



Adaboost — nejznamejsi algoritmus pro boosting

@ zakladni algoritmus predpoklada klasifikaci do dvou tfid (+1 / -1),
@ n je pocCet trénovacich vzor(, i, je model (klasifikator).

Nastav konstantni vahut vSech vzord v trénovaci mnoziné na
Di(i) = L anastavs=1.

Nau¢ klasifikator 4, minimalizujici chybu vzhledem k D;.
Spocitej vazenou trénovaci chybu €, = > ; 4, ).y, D1 (0)-
Ur¢i vahu klasifikatoru o, = 4 In(1=%).

Zmeén vahy vSech vzord (navys$ pokud i, udélal chybu a naopak)

. e~ tviht (x;) . v,
D (i) = W%, Z, je normalizaéni konstanta.

© 0000 O

Pokud globalni chyba ¢, klesla pod stanovenou hranici, skonci.
Jinak pokracuj bodem 2.

@ Prezentace vénovana piimo algoritmu Adaboost
http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/cv/adaboost_matas.pdf
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Stacking

@ Nezavisle nau¢im skupinu modell, pouziji odliSné algoritmy uceni
» rlizné implicitni pfedpoklady, rizné hypotézy, riizné chyby.

@ Pro urCeni finalniho vystupu pouziji misto majority dalSi model
» fikame mu meta-model, ¢asto jde o logistickou regresi,

» vystupy jednotlivych modeld slouzi jako vstupy meta-modelu,
» ve srovnani s majoritou vétsi moznosti pro kombinaci vystupu.
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Stacking (2)

e S
Dataset (T)

Meta-Dataset

(Meta-)Learning Classifying
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Cascade generalization

@ Modely v ensemblu tvofim postupné a zavisle
» ke vstupnim promé&nnym doplnim vystupy pfedchozich modeld,
» dochazi ke zméné v algoritmu uceni.

@ Vstupem i-tého modelu jsou proménné (x1,x2,. .., %u, V1, ---,Yi—1)
» kde xi,...,x, jsou pfiznaky ze vstupnich dat,
» kde yy,...,y;_1 jsou vystupy predchozich modeld.

@ Modely se uéi jeden po druhém a vystupem ensembilu je vystup
posledniho modelu.
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Cascade generalization (2)

<R
Dataset (T)
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Cascading

@ Podobné jako u Boostingu se dalsi modely specializuji na vzory,
které predchozi modely klasifikovaly Spatné — které indikovaly
nizkou pravdépodobnost pfifazeni vzoru do dané tridy.

@ Pri pocitani vystupu ensemblu se pouzije vystup modelu, ktery
udava dostateéné vysokou ppst vystupni tfidy

» predpoklada slabé klasifikatory generujici ppst/spolehlivost
zarazeni prikladu do tfidy.
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Cascading (2)

Dataset (T)
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Delegating

@ Trénovaci mnozina prvniho modelu je cela trénovaci mnozina.

@ Do trénovaci mnoziny dalSiho klasifikatoru pfiradim vstupni vzory,
které byly klasifikovany Spatné nebo ppst jejich zafaeni do
spravné tfidy je mensi nez uréeny prah.

@ Vystup ensemblu je vystup modelu, ktery indikuje dostatecné
vysokou ppst pfifazeni do dané tridy.
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Delegating (2)
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Arbitrating

@ Trochu zvlastni metoda, kde jsou dva typy modelud

» standardni modely, predikujici cilovou proménnou,
» rozhod¢i modely, které predikuji Uspésnost standardnich modeld.

@ Kazdy standardni model ma svuj rozhod¢i model.
@ Kazda dvojice standardni+rozhod¢i model je uCena nezavisle
» v tom je hlavni zména od delegovani.

@ Vystupem ensemblu je model, jehoz rozhodCi predikuje nejvyssi
miru Uspéchu.
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Arbitrating (2)

Dataset (T)
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Vybér relevatnich priznaki

@ Jakeé jsou dalsi moznosti zvySovani presnosti klasifikator?

@ Potrebuji opravdu vSechny vstupni proménné ke klasifikaci?

@ P¥i klasifikaci zdravych a nemocnych lidi asi bude hrat vétsi roli
jejich teplota a tlak, nez barva vlasu.

@ Techniky, které vybiraji vhodné vstupni proménné, se oznacuji
jako feature selection (pfipadné feature ranking) metody.

@ A déli se do dvou hlavnich kategorii:

» feature selection — tyto metody dodaji seznam vstupnich
proménnych (atributd), které povazuji za dllezité,

» feature ranking — tyto metody pfifadi kazdému atributu skore, ktery
indikuje vliv atributu na vystupni tfidu.
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Feature selection

@ Typicky hledaji podmnozinu atribut(, na které model jesté funguje
dobre. Déli se do 3 hlavnich kategorii:

» Wrappers — vyberou skupinu atributt, nad ni nauc¢i néjaky model,
spocitaji jeho presnost a podle presnosti upravi skupinu atributdl,
atd...

» Filters — vybiraji atributy nezavisle na modelu, vyhodnocuji se tzv.
filtry

* témi se v této souvislosti rozumi napfiklad korelace mezi vybranou
skupinou vstupl a vystupem nebo vzajemna informace, ...

* obvykle ¢asové méné naro€ny pfistup, mohou vybirat vzajemné
redundantni pfiznaky.

» Embedded techniques — tento zplsob je zabudovan do uéiciho
algoritmu modelu a podle toho, které proménné model vyuziva, se
sestavuje seznam dulezitych atributu.
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Feature selection (2)

@ P¥i hledani vhodné kombinace se Casto uplatriuje "hladovy”
pristup.

@ Nejprve hledam mnozinu s jednim atributem, ktera ma nejvyssi
skore (naptiklad nejvyssi presnost modelu).

@ K této jednoprvkové mnoziné zkousim pridavat dalsi atribut a
hledam, ktery pfinese nejvétsi zlepSeni modelu.

@ Pak hledam treti, a tak dale, dokud se model neprestane
zlepSovat.
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Feature ranking

@ Prifazuje kazdé vstupni proménné skore, které urcuje jeji
vyznamnost.
@ Casto se pouzivaji stejné metody, které se na predchozim slajdu
oznacovaly jako filters:
» vzajemna informace mezi jednotlivymi atributy a vystupem,
» korelace,
» informacni entropie,
» presnost perceptronu s jednim vstupem.

@ Je pak na Clovéku, jak téchto informaci vyuZije.
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Shrnuti

@ Kombinovovani modell je dnes standardnim postupem
» diverzita slabych modell spojena s jejich pfesnosti vede k Uspéchu,
» za presnost platime ¢asem a nékdy i srozumitelnosti.
@ Jako kazda jina metoda podléha “no free lunch” teorému
» zlepSeni presnosti nedosahneme “automaticky a mechanicky”.
@ Literatura mj. Dietterich: Ensemble Methods in Machine Learning,
Multiple classifier systems, Springer, 2000.
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