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* The Elements of Statistical Learning
Hastie, Tibshirani, Friedman (ch. 15)

* Al — Modern approach
Russel & Norvig (ch 18.4)

* T. Dieterich: Ensemble Methods in Machine Learning
Lecture Notes in Computer Science, Vol. 1857 (2000), pp. 1-15

* Bagging (L. Breiman)
Random forests: http://stat-www.berkeley.edu/users/breiman/rf.html
Bolje: R -package (randomForest); PARF =>IRB

* Boosting (www.boosting.org)??
Y. Freund, Robert E. Schapire: Experiments with a new boosting algorithm.
In: Thirteenth International Conference on Machine Learning, San Francisco,
148-156, 1996
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FIGURE 2.11. Test and training error as a function
of model complexity.
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Kod odredivanja aproksimacije funkcije
— ciljna varijabla y se obicno moze izraziti kao:

y(x) =f(x) + €

- f(x) - “ciljna funkcija”
- €-Sum; obi¢no E (¢ x )=0

Uz odredene modifikacije slijedece razmatranje se
moze promijeniti i na klasifikacijske probleme
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Skup za ucenje je T slucajno uzorkovan
=> predikcija y sluCajna varijabla

A\ A

pr(y)

A_.

A
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Ocekivane vrijednosti

E(e) = bias? + varijanca + Sum

E-[(y-9F1= (E;[y]-y)* + E;[(y—Ey])]] + E[€ | x]
a b C
* Pristranost/Bias: sistematska greska na tocki
x - prosjek preko “svih” skupova za
ucenje T veliCine N

* Varijanca: Varijacija greske oko prosjecne
vrijednosti
e Sum: Greska u odredivanju stvarnih

vrijednosti y(x)

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

p(y) 4 bias®

Elvt EdV)

(E,{y}-Er{V})?

E {y} = prosjecni rezultat modela (preko svih T)

bias? = greSka izmedu stvarne vrijednosti i prosje¢nog
estimacijskog modela

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Elyt EdV) y

var{y} =E-{(y-E;{y})?}

var{y} = estimacijska varijanca = zbog over-fitinga

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

var . {y}

»

ply) |

y y
E,{y}

var, {y} = E {(y- E,{y})?*}

rezidualna greska = minimalna greska koju mozemo dostici

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

bias?

Evr Er )

E=var {y} + bias® + var{y}

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

y, E{y}

v

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela
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Primjer X
(1)
13-Apr-11 TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca; .

Ansambli



Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Y, Exly)

Primjer
|
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

w A
T _A
>
+
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S
= var
S a
|
L
bias?

Kompleksnost modela (h)

Pristranost (bias) obi¢no pada s povecanjem kompleksnosti
modela, dok se varijanca povecava s kompleksnosti
modela
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Mjerenje pristranosti (bias) i varijance

* Pristranosti i varijanca — definirani su kao ocekivanja !
* Da bi se odredili moramo simulirati velik broj skupova T

* Na taj naCin mozemo odrediti i velik broj modela — te ih
iskoristiti za odredivanje prosjecnih vrijednosti



Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela




Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Pristranost modela (Bias)

10

frue function
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Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

Varijanca




Dekompozicija prediktivnhe pogreske: Pristranost i varijanca modela

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Bias ivarijanca: mjerenje za neki algoritam

Bootstrap pristup

1 Uz dani skup podataka D, odvojimo (1/3) podataka u skup za testiranje
(D, — hold-out set), a preostale ostavimo u D, ;

2 Iz skupa D, (veli¢ine N), konstruiramo tzv. “bootstrap” repliku skupa - D,
tako da uzorkujemo N primjera iz D, (uz dozvoljeno visestruko izvlacenje <
istog primjeral) ;

3 Algoritmom strojnog ucenja konstruiramo model h,, treniranjem na D,

4 Koristenjem h, odredimo predikcije na primjerima iz D, , te odredimo
gresku

5 Ovaj proces se tipicno ponovi velik broj puta (K>30)



Bias ivarijanca: mjerenje

Odredivanje pristranosti(bias) i varijance koristenjem
bootstrap uzoraka

1 Za svaki x — skup predikcija h,(x), h,(x), ..., hi(x)

Prosjecna predikcija:

Fm=%imm>

2 Bias :
Bias (x) =y — }T(X)

3 Varijanca:
K _
Varijanca (X) = K;Z (h(x)=h(x))°
_ k=1



Ansambli

Kombiniranje predikcija viSe modela koji su napravljeni s
istim/razli¢itim algoritmom s ciljem poboljSavanja predikcije
u odnosu na jedan model
Taksonomija — vaznije grupe:
— Tehnike usrednjavanja:
* “Paralelno/nezavisno” generirani modeli - usrednjena predikcija
* Bagging, random forests
e Ovim pristupima smanjuje se primarno varijanca greske
— Tehnike “boosting” tipa (en. boost - pojacati)
- “Sekvencijalno” generirani modeli

* Primjeri: Adaboost, MART
e Ovim pristupom smanjuje se primarno pristranost (bias)



Ansambli: bagging

Bagging (Bootsrap aggregating)

* Nastavlja se na ideju bootstraping-a

 Ako imamo velik broj bootstrap modela - zasto ih ne bi sve
koristili za jedan zajednicki (bagged) model — odnosno
predikciju

e Svi modeli “glasaju”:
— U slucaju klasifikacije — pravilo vecine
— U slucaju regresije — prosjek svih predikcija



Ansambli: bagging

Bagging

* Koji modeli (tipovi algoritama) bi najviSe dobili baggingom ?

 Baggingom eliminiramo varijancu => dakle kompleksni modeli

* To ukljuCuje stabla odlucCivanja — tipicno “nestabilni” model,
alii Neuralne mreze ...



Ansambli: bagging

)ﬂ\
D, D, Dy
} } }
X
l l '
h,{X)
Klasifikacija: h(x) = veCina u {h,(x),...,h.{(x)}

Regresija: h(x)= 1/K * (h1(x)+h2(x)+...+hK(x))

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;
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Ansambli: bagging

Primjer: regresija

TS: Strojno ucenje - Bias & varijanca;



Ansambli: bagging

klasifikacijski primjer: stabla odlucivanja

bagging
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Ansambli: random forests

Random forests

e Kombinira bagging sa slucajnim odabirom podskupa
varijabli/atributa (perturbacija modela)
— Gradi stabla odlucivanja iz bootstrap uzorka skupa za
ucenje
— Umijesto izabiranja najboljeg atributa za split —izmedu svih
atributa — izabire izmedu k slucajno odabranih atributa
(= bagging , kad je k i jednak broju atributa — tipicno k=\'n)
* Balans bias/varijanca koristenjem k:

— Sto je maniji k — veca je redukcija varijance, ali je i veéi bias



Ansambli: boosting

Boosting metode — “jacanje” slabih modela

* Motivacija:
— kombiniranje outputa “slabih” modela da bi se napravio ja¢i ansambil
modela.

e “Slabi” modeli:

— modeli s visokim bias-om (klasifikacija - malo bolji od slu¢ajne
predikcije)

U odnosu na bagging:
— Modeli se rade “sekvencijalno” na modificiranim verzijama podataka

— Krajnja predikcija je kombinacija predikcija pojedinacnih modela uz
koristenje tezinksih faktora



Ansambli: boosting

| |
X —

hy(x) h(x) hidx)
Klasifikacija: h(x) = vecina od {h(x),...,h{x)}
uz tezine {5,, 5, .-, P4}

Regresija:  h(X) = B.h,(X)+ Boho(X)+...+ Behi(X))
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Ansambli: boosting

AdaBoost (Adaptive Boosting) algoritam

Generira modele tako da sukcesivno mijenja tezine primjera u
skupu za ucenje

Adaboost povecava tezine primjera za koje su prethodni

modeli imali lose predikcije — dakle fokusira ucenje na “teske”
slucajeve

Na kraju: glasanje s tezinskom-vec¢inom; tocniji modeli imaju
veci utjecaj u glasanju



Ansambli: boosting

AdaBoost algoritam

Algorithm 1: Adaboost Algorithm (Freund and Schapire )
Input : A weak leaming algorithm Weak Learn, an integer T specifying number
of iterations, and /V labelled training data {(xy. ). .. ., (xar,tn )}

Output : A strong classifier F.
Initialize the weight vector .'f'?' = fori=1,...,. .

for ¢ - 1.2...., T do
1. pt — wt/3L, uf.

2. Call WeakLearn, providing it with the distribution on p*: get back a weak

learner hr, : X — 1.
N
3. Calculate the weight error of h,: ¢, = 3 pf S |he(xs) — yil.
=1 =
4 log (1 "’)
« CXp * L = J-
5. wit! o wtexp (a; 2|he(x;) — yil), fori=1,2,...,T.

Output the final strong classifier:

R ={ 1, if 3, auhe(x) = 0.

1. otherwise.
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Ansambli: boosting

AdaBoost algoritam

Ulaz: “Slabi” algoritam za uéenje L (algoritam s visokim high biasom)
T — broj iteracija, N — broj primjera za ucenje
Izlaz: “Ojacani” (boosted) klasifikator F (algoritam s visokim niskim biasom)

Inicijaliziraj teZzine primjera: W,-l =1/N, zai=1,....N
Zat<-12,....Tradi

1. P =w/y W

2. Pozovi L (pt,X) => rezultat je “slabi” model (h,: X ->Y)

3. Odredi greskuh,: €, =>" pi|h(x)-y,

I-¢,
)

4. Odredi o' =log(

t

5. Odredi nove teZine primjera  w/™ = w/ eXP(OQ‘ht (x,)—y,

Vrati klasifikator F: . T
Fx) = {1, ako je ijl o.h (x) =20,

),zai=12,....N

—1, 1nace



Ansambli: boosting

Zasto boosting radi dobro ?

 Kombinira modele koji imaju visoki bias, tako da se dobiju
kompleksniji/ekspresivniji klasifikatori

* Boosting => redukcija pristranosti (bias-a)

« Sto se dedava ako imamo velik broj iteracija (K) ? Dobit ¢emo
vrlo slozeni model...a greska na novim primjerima ?



Ansambli: boosting

Algoritmi strojnog uc€enja - tipicni slucaj

3
>0
3
test
training

Kompleksnost modela (h)
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Ansambli: boosting

Boosting — tipicni slucaj !?

Greska

test

training

[
»

Broj iteracija ~ Kompleksnost modela (h)
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Objasnjenje

* Modeli koji su generirani boosting-om:
*  h(x) = sign(f(x))
« Klasifikacija primjera je korektna ako je sign(f(x))=y
* Margina primjera:
m(f(x),y)=y*f(x)

« Sto je margina veca na skupu za uéenje — za olekivati je i manju
gresku i na testnom skupu (generalizacijska greska)

* Boosting algoritmi rade na povecavanju ove margine
e Intuitivho — povecanje margine je slicno smanjenju varijance modela




Ansambli: druge metode

ECOC: Error Correcting Output Coding

 Reformuliranje originalnog problema
e Tipicno: za probleme s vise klasa (K>>2)

Ucenje
Zai=1,M
a) Slucajno particioniranje K klasa u dva razli¢ita podskupa {A, B},
b) Re-labeliranje primjera u dvije nove klase {A, B},
c) UCenje h, za klasifikaciju primjera {A, B},
d) Ponavljaj

Klasifikacija novog primera
a) Ako je h.(x)=A, tada sve originalne klase u A, dobijaju glas; odnosno
ukoliko je h.(x)=B, sve originalne klase u B, dobijaju glas
b) Konacéno, klasa s najvise dobivenih glasova je predikcija ECOC
ansambla



Ansambli: druge metode

Stacking; Stacked generalization

(? Stog modela; generalizacija preko stoga modela? )
Ucenje meta-modela nad predikcijama baznih modela

Ucenje se odvija u dva nivoa:
1  Razdvoji skup za uCenje T na dva dijela T,i T, (slucajno stratificirano uzorkovanje)

(X

Na prvom dijelu T, se “uci” nekoliko baznih algoritama - sto razlicitijih

2 Nakon sto su nauceni modeli baznih algoritama na T,, ti se modeli iskoriste za
predikcije na T,

Novi algoritam uci kombinirati predikcije modela (meta-model) na T,

Klasifikacija novog primjera
1 Bazni modeli prvo daju svoje predikcije
2 Meta-model koristi ove predikcije da bi napravio kona¢nu predikciju ansambla



Ansambli - sazetak

Ansambli: sazetak

 Metode bazirane na kombiniranju vise modela u jednu predikciju
e Poboljsavaju toCnost u odnosu na individualne modele, jer reducirajuili
varijancu ili bias (ili oboje !)
 Bagging —redukcija “varijance”; efikasna za nestabilne, kompleksnije
modele/hipoteze
 “paralelno” stvaranje modela
* Osnova su: repetitivno (bootstrap) uzorkovanje i usrednjavanje
predikcija (regresija), odnosno vecinsko glasanje (klasifikacija)
e Boosting — redukcija pristranosti (bias-a), ali i povecanje margine
* “sekvencijalno” stvaranje modela
« fokus na teze dijelove/primjere; daje tezinu pojedinim modelima
prema njihovoj toCnosti



Ansambli - sazetak

Ansambli: sazetak

S obzirom da zahtijevaju ucenje veceg broja modela
- vremenski su i memorijski zahtjevnhe metode

* Gotovo na svim realnim problemima, kod kojih je vazna preditkivna
tocnost - najbolje rezultate postizu ansambli



