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Ensembles (Kombinovani modelt)

@ Aneb vic hlav, vic vi!
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Ensembles (Kombinovani modelt)

@ Aneb vic hlay, vic vi!
@ Co kdyZ jsme se dostali na hranice moznosti jednoho modelu?

vvvvvv

preuceni modelu?
@ Costim?
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Motivace

@ Soutéz — Netflix prize (predikce, které filmy by se zédkaznikovi
mohli také libit, kdyZ vidél a néjak ohodnotil jinou skupinu filmu?)
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Motivace

@ Soutéz — Netflix prize (predikce, které filmy by se zédkaznikovi
mohli také libit, kdyZ vidél a néjak ohodnotil jinou skupinu filmu?)

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

@ A cenu (2 000 000 USD) ziska ten, kdo dokaze na testovaci
mnoziné zlepsit presnost 0 5%.
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Motivace (2)

Rank Team Name Best Test Score % Improvement Best Submit Time
1 BellKors Pragmatic Chaas 0.8567 10.06 2009-07-26 18:18:28
2 The Ensemble 0.8567 10.06 2009-07-26 18:38:22
3 Grand Prize Team 0.8582 9.90 2009-07-10 21:24:40
4 Opera Solutions and Vandelay United 0.8588 984 2009-07-10 01:12:31
5 Vandelay Industries ! 0.8591 9.81 2009-07-10 00:32:20
G PragmaticTheory 0.8594 9.77 2009-06-24 12:06:56
7 BellKor in BigChaos 0.8601 9.70 2009-05-13 08:14:09
8 Dace 0.8612 9.59 2009-07-24 17:18:43
9 E 0.8622 9.48 2009-07-12 13:11:51
10 BigChaos 0.8623 9.47 2009-04-07 12:33:59
11 Opera Solutions 0.8623 9.47 2009-07-24 00:34:07
12 Bellkor 0.3624 9.46 2009-07-26 17:19:11

@ A vsechny TOP tymy pouzivaji ensembly modelu.
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Kombinace modell

@ Kombinace modell je cestou, jak ziskat lepSi presnost, nez je
presnost nejlepSiho z modelu.
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@ Kombinace modell je cestou, jak ziskat lepSi presnost, nez je
presnost nejlepSiho z modelu.

@ Kazdy model déla chyby pro trochu jina data. A trochu jiné chyby.

o Cili, kdyZ se zkombinuji dohromady, mozna modely v ensemblu
své chyby eliminuiji.
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o Cili, kdyZ se zkombinuji dohromady, mozna modely v ensemblu
své chyby eliminuiji.

@ Také tim, ze zkombinuji rizné modely, dokaze vysledny model
aproximovat rozhodovaci hranici, kterou by jinak samostatné
modely nedokazaly prolozit.
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R
Kombinace modell

@ Kombinace modell je cestou, jak ziskat lepSi presnost, nez je
presnost nejlepSiho z modelu.

@ Kazdy model déla chyby pro trochu jina data. A trochu jiné chyby.

o Cili, kdyZ se zkombinuji dohromady, mozna modely v ensemblu
své chyby eliminuiji.

@ Také tim, ze zkombinuji rizné modely, dokaze vysledny model
aproximovat rozhodovaci hranici, kterou by jinak samostatné
modely nedokazaly prolozit.

@ Analogie z idealizované zkousky — kazdy student se nauci latku
(kazdy s jinymi chybami) a spolecné rozhoduji o odpovédich na
otazky. A v idealnim pfipadé by meéli u kazdé otazky odpovedét
spravne :).
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Variance modelu (rozptyl chyby model()

@ Vraime se jesté k chybam modell.

@ Jak jsem povidal posledné, kdyz vytvofim rdzné modely (i na
stejnych datech), nebudou mit stejnou chybu, ale jejich chyby se
budou lisit.
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Variance modelu (rozptyl chyby model()

@ Vraime se jesté k chybam modell.

@ Jak jsem povidal posledné, kdyz vytvofim rdzné modely (i na
stejnych datech), nebudou mit stejnou chybu, ale jejich chyby se
budou lisit.

o Napiiklad pouziji jiné poCate¢ni hodnoty,
@ nebo vezmu jinou podmnozinu trénovaci mnoziny.

CVUT (FEL) Testovani modell 19.12.2011 6/33



|
Variance modeld (rozptyl chyby modeld) (2)

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

o Cili rozptyl model(i udava jako moc se lisi chyba jednotlivych
modell od idealni stfedni chyby.

var {y}

E v} y
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Bias modell (Zaujeti model()

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

var {y}

E Ay} y

CVUT (FEL) Testovani modell 19.12.2011 8/33



|
Nedouceni modelu (underfitting)

@ Model (naptiklad linearni regrese) je prilis jednoduchy, aby
dokazal popsat data.

@ Modely budou mit nizkou varianci, ale vysoky bias.

@ Co to znamena?
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Nedouceni modelu (underfitting)

@ Model (naptiklad linearni regrese) je prilis jednoduchy, aby
dokazal popsat data.

@ Modely budou mit nizkou varianci, ale vysoky bias.

@ Co to znamena?

@ Modely si budou podobné, ale maji velkou chybu proti plvodnim
datam.
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Preuceni modelu (overfitting, uz zase)

@ Model je prilis ohebny a naudil se i Sum, ktery v datech ve
skute¢nosti neni.

@ Modely budou mit nizky bias, ale vysokou varianci, ale nizky bias.
@ Co to znamena?
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Preuceni modelu (overfitting, uz zase)

@ Model je prilis ohebny a naudil se i Sum, ktery v datech ve
skute¢nosti neni.

@ Modely budou mit nizky bias, ale vysokou varianci, ale nizky bias.
@ Co to znamena?

@ Modely sice budou mit nizkou chybu na datech, ale jednotlivé
modely budou hodné rozdilné.

E sy(x)}
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Kombinovani modell — prevence preuceni

@ Preuceni — model se nauci i Sum v datech a na testovacich
datech vykazuje velké chyby.
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Kombinovani modell — prevence preuceni

@ Preuceni — model se nauci i Sum v datech a na testovacich
datech vykazuje velké chyby.

@ Mam skupinu modell, a kazdy jsem naucil na jiné podmnoziné
trénovacich dat.

@ A kazdy model jsem mozna preucil. Ale mizu néc¢eho dosahnout
jejich kombinaci?
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Kombinovani modell — prevence preuceni

@ Preuceni — model se nauci i Sum v datech a na testovacich
datech vykazuje velké chyby.

@ Mam skupinu modell, a kazdy jsem naucil na jiné podmnoziné
trénovacich dat.

@ A kazdy model jsem mozna preucil. Ale mizu néc¢eho dosahnout
jejich kombinaci?

@ SniZili jsme rozptyl modeld.
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Kombinovani modell — snizovani zaujeti

@ Jednoduché modelovaci metody s malou ohebnosti (opét
naucené na riznych podmnozinach dat) nedokazi dobre
aproximovat rozhodovaci hranici.
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Kombinovani modell — snizovani zaujeti

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

@ Jejich kombinaci opét dokazi ziskat mnohem "ohebnéjsi” hranici a
tedy i mensi chybu.
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Skupiny modeld

@ Sila seskupovani modeld tkvi v diverzité (rdznorodosti) modelu.
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Skupiny modeld

@ Sila seskupovani modeld tkvi v diverzité (rdznorodosti) modelu.
@ Diverzity modelt muzu dosahnout dvéma cestami:

e Vytvofit modely pomoci riiznych modelovacich technik.
o Vytvofit modely nad rliznymi podmnozinami trénovaci mnoziny.
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Skupiny modeld

@ Sila seskupovani modeld tkvi v diverzité (rdznorodosti) modelu.
@ Diverzity modelt muzu dosahnout dvéma cestami:

e Vytvofit modely pomoci riiznych modelovacich technik.
o Vytvofit modely nad rliznymi podmnozinami trénovaci mnoziny.

@ Zakladni pouziti vSech ensemblovacich algoritm( ma nasledujici
schéma:

@ Vyber stavebni jednotky ensemblu (vhodné modely) a vytvof pro
kazdy trénovaci mnozinu.

@ Natrénuj véechny modely v ensemblu (uéeni jednotlivych model
mUze byt zavyslé na uCeni ostatnich modelll v ensemblu).

© Vystup skupiny modelli — spocitej vystup véech modelti v ensemblu
a jejich vystup skombinuj do vysledného vystupu.
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Zakladni ensemblovaci algoritmy

@ Pro klasifikacni a regresni Ulohy se daji pouzit:
e Bagging
e Boosting
e Stacking
o Cascade generalization
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Zakladni ensemblovaci algoritmy

@ Pro klasifikacni a regresni Ulohy se daji pouzit:
e Bagging
e Boosting
e Stacking
o Cascade generalization
@ Pouze pro klasifika¢ni ulohy se také daji pouzit:
e Cascading
@ Delegating
o Arbitrating
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Bagging

v v/

@ Nejjednodussi ensemblovaci metoda.
@ Nezavysle nau¢im skupinu modeld.

@ Vystup ensemblu se urci:

@ pro regresi — spocitdm pramérnou hodnotu ze v§ech vystupu
modell v ensemblu.
o pro klasifikaci — spoCitam majoritu z vystupd modell v ensemblu.
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(Meta)Learning Classifying
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Boosting

@ Naucim posloupnost modelt, kazdy dalS§i model se bude vSimat
té Cast 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§emy doposud nau¢enymi modely a
vzorlim, na kterych jsem udélal chybu, pfidam do trénovaci
mnoziny nasledujiciho modelu.

@ Z toho vyplyva, Ze se modely uci jeden po druhém.
@ Vystup ensemblu se spocita jako vazeny pramér (vazena
majorita).

@ Vahy pro majoritu se urcCi na zakladé presnosti jednotlivych
modeld.
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Boosting (2)

Dataset (T)

(Meta)Learning Classifying
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Adaboost

@ Nejznaméjsi algoritmus pro Boosing se nazyva Adaboost.

@ Zakladni algoritmus predpoklada klasifikaci do dvou tfid (+1 /-1).

@ Znaceni n je pocet vzorQ v trénovaci mnoziné. h; je model
(klasifikator).

@ Nastav konstantni vahl vSech vzort v trénovaci mnoziné na
Di(i)= 1 anastavt=1.

@ Nauc klasifikator hy.

@ Spocitej globalni chybu na trénovacich datech
1t = 2 vi () 2y De(7)

© Zmén vahy vSech vstupnich vzord, u kterych klasifikator h; udélal
chybu. Dy.1(i) = 2822 vi, kde hi(x;) # ;.

© Pokud globalni chyba 7 kIesIa pod stanovenou hranici, skongi.
Jinak pokracuj bodem 2.

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

@ Nezavysle nauc¢im skupinu modell. Pro urCeni finalniho vystupu
pouziji misto majority dalsi model (meta model).

@ Ziskam tim vétSi moznosti pro kombinaci vystupu jednotlivych
modelu.

@ Vystupy jednotlivych modell slouZi vstupy meta modelu.

@ P¥i pocitani vystupu spocitam vystupy jednolivych modell, které
pak pustim do meta modelu, ktery spocita skutecny vystup.
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Stacking (2)
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Dataset (T)
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(Meta-)Learning Classifying
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Cascade generalization

@ Modely v ensemblu tvofim postupné, ke vstupnim proménnym
postupné pridavam vystupy predchozich modeld.

@ Vstupem i-tého modelu jsou tedy vstupni proménné
(X17X27"‘ 7Xn7}/1a-~ . 7yi—1)
@ Kde y1,...,¥i_1 jsou vystupy pfedchozich modeld.

@ Modely je tedy uci jeden po druhém a vystupem ensemblu je
vystup posledniho modelu.
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Cascade generalization (2)

e sy
Dataset (T)
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(Meta)Learning Classifying
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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 tiidy.

@ P¥i pocitani vystupu ensemblu se pouzije vystup modelu, ktery
udava dostateéné vysokou ppst vystupni tridy.
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Cascading (2)

S —

Dataset (T)

argmaxyP(y\q,m)

q > thresh

(Meta)Learning Classifying
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Delegating

@ Trénovaci mnozina prvniho modelu je cela trénovaci mnozina.

@ Do trénovaci mnoziny dalSiho klasifikatoru se pfifadim stupni
vzory, které byly klasifikovany Spatné nebo ppst jejich zafaeni do
spravné tridy je mensi nez urCeny prah.

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

e
Dataset (T)

(Meta)Learning

T (FEL)

conf. h, on
q=>thresh.

h1(a)

Classifying
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Arbitrating

@ Trochu zvlastni metoda, kde jsou dva typy modelud

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

@ Kazdy stadardni model ma svij rozho¢i model.
@ Kazda dvojice stardni+rozhod¢i model je uCena nezavisle.

@ Vystupem ensemblu je model, jehoz rozhod¢i predikuje nejvyssi
miru Uspéechu.
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Arbitrating (2)

— -3
Dataset (T)

I Arbitrate

(Meta)Learning Classifying
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Vybeér relevatnich priznaku

@ Posledni téma tohoto kurzu — opravdu vSechny vstupni proménné
potrebuji ke klasifikaci?
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Vybeér relevatnich priznaku

@ Posledni téma tohoto kurzu — opravdu vSechny vstupni proménné
potrebuji ke klasifikaci?

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

@ Posledni téma tohoto kurzu — opravdu vSechny vstupni proménné
potrebuji 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:

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

o 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:
o Wrappers — vyberou skupinu atribut(, nad ni nauci néjaky model,
spocitaji jeho pfesnost a podle pfesnosti upravi skupinu atributd,
atd...
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Feature selection

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

o Wrappers — vyberou skupinu atribut(, nad ni nauci néjaky model,
spocitaji jeho pfesnost a podle pfesnosti upravi skupinu atributd,
atd...

o Filters — funguji dost podobné, jen misto modeld se vyhodnocuiji
tzv. filtry.

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

e Embedded techniques — tento zplsob je zabudovan do uciciho
algoritmu modelu a podle toho, které proménné model vyuziva, se
sestavuje seznam dulezitych atribut(.
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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
skére (naptiklad nejvyssi presnost modelu).

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

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

@ Pfifazuje kazdé vstupni proménné skore, které urCuije jeji
vyznamnost.
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Feature ranking

@ Pfifazuje kazdé vstupni proménné skore, které urCuije jeji
vyznamnost.

@ Casto se pouzivaji stejné metody, které se na predchozim slajdu
oznacovaly jako filters:

e vzajemnd informace mezi jednotlivymi atributy a vystupem,
e korelace,
e informaéni entropie,

e presnost perceptronu s jednim vstupem.
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Feature ranking

@ Pfifazuje kazdé vstupni proménné skore, které urCuije jeji
vyznamnost.

@ Casto se pouzivaji stejné metody, které se na predchozim slajdu
oznacovaly jako filters:

e vzajemnd informace mezi jednotlivymi atributy a vystupem,
e korelace,

e informaéni entropie,

e presnost perceptronu s jednim vstupem.

@ Je pak na Clovéku, jak téchto informaci vyuzije.
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