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Polozte zaludnou otazku:

1. zeptejte se tisice lidi;

2. slucte jejich odpoved;;

3. je odpovéed odbornika lepSi nez odpoved
davu?
O diskuse viz Platon: Lacheés, 184e



Sbor odhadujicich = ansambl (ensemble)



Hlasovaci klasifikator
(voting classifier)

1/ Natrénujte nékolik klasifikatort, kazdy dosahujici presnosti 80 %
2/ Slucte klasifikace a zvolte tu tfidu, ktera
o ziska nejvice hlasu — klasifikator pevné volby (hard voting classifier)
o je pfedpovézena s nejvétsi primérovanou pravdépodobnosti — mékkeé
hlasovani (soft voting classifier)

Hlasovaci klasifikator dosahne vzdy lepSich vysledku nez nejlepsi z
klasifikatord ve sboru, a to i pokud jsou ve sboru klasifikatory
nedostatecne kvality

o Za predpokladu dostate¢né rozmanitosti klasifikatort ve sboru

o Za prfedpokladu nezavislych, nekorelovanych klasifikatoru

o Podminek Ize dosahnouti trénovanim na odliSnych datech



Hlasovaci klasifikator

/
/

Y Ensemble’s prediction

(1) L
\I/ (e.g., majority vote)
r— - —
(1 ) (1) ° (1)  Predictions
NS = N
3’ | Diverse i
predictors nekorelované!
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Analogie

e |ehce cinknuta mince: 51% Sance hlavy
e 1 000 hodu: 510/490
O pravdepodobnost: 75 %

e 10 000 hodu:
O pravdepodobnost: 97 %

Zakon velkych cisel



Heads ratio

Zakon velkych Cisel
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Hlasovaci klasifikator

. Sklearn API:
from sklearn.ensemble import VotingClassifier

voting_clf = VotingClassifier(
estimators=[('lr, log_clf), ('svm', svc_clf), (...), ... ],
voting='hard'

)
voting_clf.fit(X train, y train)



Bagging a pasting



Bagging a pasting
e Bagging (bootstrap aggregating)

O vzorkovani s opakovanim
e Pasting
O vzorkovani bez opakovani



Training

Lo P

/ / OE: / /,é.ogg/ /..og..oz,

Random sampling
(with replacement = bootstrap)
/ ‘.‘?8'.28‘9 / Training set




Bagging a pasting — SluCovani

o Statisticky model
e Prumérova regrese



Bagging a Pasting

. Kazdy klasifikator je zaujatejsi (vetsi bias)
nez kdyby byl trénovan na celém datasetu

« Slucovani snizuje vliv zaujatosti a
variance

. Sbor modelu ma zpravidla stejnou
zaujatost, ale nizsi varianci nez
klasifikator trénovany na celém datasetu



Rozhodovaci strom - bagging

. 500 stromu

. podobna zaujatost, ale mensi variance

. obdobné mnozstvi chyb, ale rozhodovaci
hranice je pravidelngjsi

Decision Tree Decision Trees with Bagging
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Bagging, nebo pasting

K rozhodnuti pouzijme krizovou validaci



Nahodne casti (random patches),
nahodne podprostory
(random subspaces)



Nahodnée casti,
nahodne podprostory
. Nahodne casti
o vzorkovani trénovacich prvku i priznaku
o -> jesté vétsi diverzita klasifikatoru
. Nahodné podprostory
o vzorkovani priznaku, pouziti vSech prvku



Nahodné lesy (random forests)

. Sbor rozhodovacich stromu uceny
pomoci bagging

A. For each tree in the forest (for b = 1 to nyees):

a. Draw a bootstrap sample Z" of size 1198 points

b. Grow a decision tree based on the sample drawn from step a, by recursively repeating
these steps for each node until the minimum node size Npiy-node-size OF Maximum depth
Nmax-depth OF tree is reached:
a) Select ngimentions Variables at random from the 5 predictor variables
b) Using information gain calculation, pick the best split (variable-threshold pair,

i.e. the certain value in certain variable that best splits)

c) Split the node into two daughter nodes

ntrees

B. Output the ensemble of trees {Ty} 1. The majority votes will be taken for classification

purpose.




Random Forest

Sklearn API.

RF = BaggingClasifier(
DecisionTreeClassifier(splitter="rand
om ),
n_estimators=200, bootstrap=True



Extrémne nahodné stromy
(extra-trees, extremely randomized
trees)

e Pro vytvoreni prahu v kazdem uzlu se pouziva
pouze podmnozina vstupnich pfiznaku

e Rychlejsi uceni
o Hledani vhodnych prahu byva nejdelSi operaci



Dulezitost priznaku

(feature importance, Fl)

* Nahodné lesy meéri relativni dulezitost
kazdého z priznaku

. Rychlé porozumeéni, jak jsou ruzné
priznaky dulezité

* FI: vazeny prumer, kde je vaha kazdého
uzlu rovhna mnozstvi trénovacich dat s
uzlem asociovanych

* Sum(vsechna FI) = 1



Boosting



Boosting

e Krokoveé vylepseni presnosti modelu, kde
pri kazdem kroku vylepsujeme slabiny
modelu v kroku predchozim

. Jedna se tedy o obecny algoritmus, nikoli
0 jeden model



AdaBoost

e Adaptivni Boosting

e Cim novéjsi klasifikator, tim vice se
zameruje na narocnegjsi pripady

e ZvysSuji se relativni vahy nespravne
klasifikovanych pfikladu
o Vahy se boostuji
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AdaBoost

e Po dotrénovani vSech klasifikatoru
sborove uceni
e Klasifikatory maji rozdilné vahy v zavislosti

na jejich celkové presnosti
o Vysledny model: bagging Ci pasting



Vazena mira chyb

. Inicializace: w” rovno 1/m
. V dalsim kroku:

}A’("l)’*‘y(l) (i) - th . : A0 th .
r.=— where y.” is the j= predictor’s prediction for the i instance.




Vaha klasifikatoru

i

aj=r710g

* kde n je faktor uceni (learning rate)



Aktualizace vah

fori=1,2,---,m
wi)

w()

if 50 = y

w() exp (a’.) if )/7’(’) =y

e \/Sechny vahy jsou normalizovany
O Podeleny sumou vah

e Algoritmus se zastavi, je-li dosazeno dostatecného
pocCtu klasifikatoru nebo je-li nalezen dokonaly
klasifikator



original data classifier:1 with alpha =2.31
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Posileni gradientu
(Gradient Boosting)



Posileni gradientu

» Sekvencni pridavani prediktoru;

« Kazdy opravuje svého predchudce;

* Namisto uprav vah se snazime novym
prediktorem opravovat zbytkove chyby;



Posileni gradientu:
Regresni stromy (Regression Trees

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

tree_regl = DecisionTreeRegressor (max_depth=2)
tree_regl.fit(X, y)

y2 = y - tree_regl.predict(X) (
tree_reg2 = DecisionTreeRegressor(max_depth=2)
tree_reg2.fit(X, y2)

y3 = y2 - tree_reg2.predict(X) als
tree_reg3 = DecisionTreeRegressor (max_depth=2)
tree_reg3.fit(X, y3)

y_pred = sum(tree.predict(X_new) for tree in (tree_regl, tree_reg2, tree_reg3))

from sklearn.ensemble 1import GradientBoostingRegressor
gbrt = GradientBoostingRegressor(max_depth=2, n_estimators=3, learning_rate=1.0)
gbrt.fit(X, y)



Posileni gradientu
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Posileni gradientu

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0
-0.1

learning_rate=0.1, n_estimators=3

Ensemble predictions

T

i . .. .. © .‘
.... .f % % .. o .
5 * e o 3 < .. e
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

learning_rate=0.1, n_estimators=200




Posileni gradientu
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Posileni gradientu RS

» Optimalizace: Klesajici gradient (Gradient
Descent);

* rychlost_uceni (learning_rate) skaluje
prinost kazdeho stromu;

* Nizka hodnota, napr. 0.1, potrebuje vice
stromu, ale obvykle se Iépe generalizuje;



Posileni gradientu:
VCasne / brzkeé / predCasne zastaveni
(Early Stopping)

-

gbrt GradientBoostingRegressor (max_depth=2, n_estimators=120)
gbrt.fit(X_train, y_train)

errors = [mean_squared_error(y_val, y_pred)
for y_pred in gbrt.staged_predict(X_val)]
bst_n_estimators = np.argmin(errors)



Predcasné zastaveni

gbrt = GradientBoostingRegressor (max_depth=2, n_estimators=120)
gbrt.fit(X_train, y_train)

# staged_predict()
errors = [mean_squared_error(y_val, y_pred)

for y_pred in gbrt.staged_predict(X_val)]
bst_n_estimators = np.argmin(errors)

Actual early stopping (5)

use warm_start=True
gbrt = GradientBoostingRegressor(max_depth=2, warm_start=True)
min_val_error = float("inf")
error_going_up = 0
for n_estimators 1in range(1l, 120):
gbrt.n_estimators = n_estimators
gbrt.fit(X_train, y_train)
y_pred = gbrt.predict(X_val)
val_error = mean_squared_error(y_val, y_pred)
if val_error < min_val_error:
min_val_error = val_error
error_going_up = 0
else:
error_going_up += 1
if error_going_up == 5:
break # early stopping!



Stochastické posileni gradientu



Trenovani prvni vrstvy
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Stochasticke posileni gradientu

* hyperparametr subsample (podvzorek): udava
podil trénovacich vzorku pouzity pro kazdy strom;

e subsample=0.25

-> model bude trénovan na 25 % nahodné
vybranych vzorku;

+ zrychluje trénovani;
- VYSSi bias, nizsi rozptylu;



Bootstrap aggregating or
Bagging is a ensemble
meta-algorithm combining
predictions from multlﬁle-

decision trees throug
majority voting mechanism

Bagging

Models are built sequentially Optimized Gradient Boosting
by minimizing the errors from algorithm through parallel

previous models while
) mcreasmﬁ‘(or boosting)
influence of hi

\'7.

Trees vesy

A graphical
representation of
possible solutions to
a decision based on
certain conditions

trees

Ba glng-based algorithm
where only a subset of
features are selected at
random to build a forest
or collection of decision

ing

processing, tree-pruning,
handling missing values and

h performlng regularization to avoid

)

overfitting/bias

éoost
4 dient

ostm

Gradlent Boostln
employs gradien
descent algorithm to
minimize errors in
sequential models



XGBoost

 Cil: posunout hranice vypocetnich zdroju
pro posilene rozhodovaci stromy;

» V posledni dobe dominuje v oblasti
aplikovaneho strojoveho uceni a soutéezi
Kaggle;



Pro¢ XGBoost

1. Rychlost;
2. Vykon;

*~ xgboost



XGBoost

* Funkce:
obj(theta) = L(theta) + O (theta)

ztratova funkce + regularizace

* L: jak dobre model predikuje/detekuje (MSE)
* O: Slozitost modelu



A User's interest

Observed user’s interest on topic k
against time t

A User's interest
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[v/] Good balance of Q(f) and L(f)



* Algoritmy pro posileni predstavuji odlisny
pohled na strojoveé uceni: premenuji slaby
model na silngjsi, aby napravily jeho
slabiny!



Stohovani (Stacking)



Stohovani

. Stacking je zkratka pro stacked
generalization

. Agregace vSech “prediktoru prediktoru” v
ansamblu

. Obsahuje tzv. mixer (blender) nebo metazak

(meta-learner)

o Vstupem mu jsou jednotlivé predikce, na jejichz
zaklade vytvori predikci zaverecnou

o Pro jeho trénovani se pouziva hold-out set



Agregace vysledku v mixeru
3?0
gﬁ Blending

@\@g % ..
5%

@' New instance



Hold-out set

Pouziva se 2 podsad trenovacich dat;

. Podsada 1: trénovani prediktoru prvni vrstvy
2. Prediktory prvni vrstvy se pouziji k vytvoreni predikci na
druhe sade (hold-out set)
a. Predikce jsou ‘Cisté’
3. Vytvori se nova tréenovaci sada pouzitim predikovanych
hodnot jako vstupu a puvodnich vystupu
+. Mixer se trénuje na novych trénovacich datech

Tedy: Mixér se uci predikovat cilovou tfidu z vysledku prvni
vrstvy



Blender
Train

(to combine predictions)

Lzof Blending training set

o] [ Ji] e

Predict




Vicevrstve stohovaci ansambly




Rozhodovaci strom

Hlasovaci klasifikator

Bagging (s opakovanim)

Pasting (bez opakovani)

Nahodné &asti (nahodné prvky a pfiznaky)
Nahodné podprostory (nahodné pfiznaky)
Nahodny les (bagging, nejlepsi pfiznak v
nahodné podmnoziné)

Extrémné nahodné stromy (nahodny prah)
Boosting (zlepSovani slabych mist)

AdaBoost (zvysuje relativni vahy nespravné
klasifikovanych pfipad)

VCasné zastaveni

Posileni gradientu (naprav zbytkové chyby)
Stochastické posileni gradientu (malé nahodné
podmnoziny)

XGBoost (regularizované stochastické posileni
gradientu)

Stohovani (mixér = metazak)

Decision Tree

Voting Classifier

Bagging (without replacement)

Pasting (with replacement)

Random patches (random instances, features)
Random Subspaces (uses random features)
Random forest (bagging, best feature among
random subset)

Extra trees (random thresholds)

Boosting (improving weaknesses)

AdaBoost (weighting where wrong predictions
made)

Early stopping

Gradient Boosting (fit residual errors)
Stochastic Gradient Boosting (small random
subsets)

XGBoost (regularized Stochastic Gradient
Descent)

Stacking (blender = meta learner)



Otazky?



