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Drugie spojrzenie na modele zespotowe

@ Drugie spojrzenie na modele zespotowe

@ Bagging
@ Boosting
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Modelowanie zespotowe

Tworzenie modeli bazowych

Rézne zbiory trenujace: zastosowanie tego samego algorytmu do réznych
zbioréw przyktadéw z tej samej dziedziny (lub tego samego zbioru
przyktadéw z réznymi wagami).

Rézne algorytmy: zastosowanie réznych algorytméw do tego samego zbioru
przyktadow,

Roézne ustawienia parametréw: zastosowanie tego samego algorytmu
z r6znymi ustawieniami parametréw do tego samego zbioru
przyktadéw.

Randomizacja algorytmu: wielokrotne niezalezne uruchomienia algorytmu
z elementami losowymi w zastosowaniu do tego samego zbioru
przyktadéw.
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ST
t aczenie predykcji

Gtosowanie/usrednianie: klasa/wartos¢ funkcji docelowej uzyskiwana przez
zwykte gtosowanie/usrednianie predykcji modeli bazowych.

Usrednianie prawdopodobienstw klas: prawdopodobienstwa klas uzyskiwane
przez usrednianie predykgji probabilistycznych modeli bazowych.

Wazone gtosowanie/usrednianie: klasa/wartos¢ funkcji docelowe;
uzyskiwana przez wazone gtosowanie/usrednianie predykcji modeli
bazowych.

Uzycie jako atrybutéw: klasa/wartosé funkcji docelowej wyznaczana przez

model, dla ktérego predykcje modeli bazowych petnig funkcje
atrybutéw.
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Bagging
Bagging

Modele bazowe: tworzone przez ten sam algorytm stosowany do
bootstrapowych préb (losowanych ze zwracaniem) ze zbioru
trenujacego:
bag: ok. 63.2% przyktadéw (1 — (1 — +)V ~ 1 —1/e ~ 0.632).
out of bag: ok. 36.8% przyktadéw.

taczenie predykcji: zwykte gtosowanie/usrednianie.

Pawet Cichosz 5/19



Drugie spojrzenie na modele zespotowe Bagging

A
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Wiasciwosci: umiarkowana poprawa jesli do tworzenia modeli bazowych
jest stosowany niestabilny algorytm — wrazliwy na zaburzenia zbioru
trenujacego (zwykle drzewa decyzyjne/drzewa regresji).
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Ocena jakosci OOB
o T/ =T — T, — zbiér przyktadéw niewylosowanych do préby

bootstrapowej T; (out-of-bag).
e Dla kazdego x € T

00B, = {i € {1,2,...,m} |z € T/}

e Predykcja hoop(x) uzyskiwana przez gtosowanie modeli h; dla
i € OOB, i poréwnywana z c(x).
] I
T 1

lﬁA/

hoos(z)[]
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Ecesioe
Boosting

Modele bazowe: tworzone przez ten sam algorytm stosowany tak, aby
kolejny model poprawiat niedoskonatosci poprzednich, np.:
zmiany wag przykftadéw dla klasyfikacji: zwiekszanie wag przyktadéw
niepoprawnie klasyfikowanych przy tworzeniu kolejnego modelu.
kompensacja residuéw dla regresji: kolejny model przewiduje residua
zespotu dotychczasowych modeli.

taczenie predykcji: wazone gtosowanie/usrednianie (sumowanie).

Whasciwosci: duza poprawa jakosci predykcji, dobre efekty z uzyciem
prostych modeli bazowych (zwykle drzewa decyzyjne o matej liczbie
poziomow).

Pawet Cichosz 8/19



Bossine
Algorytm xgboost

Modele bazowe: drzewa drzewa regresji z binarnymi podziatami —
w lisciach wartosci funkcji docelowej (klasyfikacja mozliwa np. przez
zastosowanie zewnetrznej funkcji logistycznej).
Tworzenie modeli bazowych: optymalizacja miary jakosci obejmujacej:
@ sktadnik straty reprezentujacy poziom dopasowania do danych
trenujacych,
@ sktadnik regularyzacji reprezentujacy ztozonosc¢.

taczenie predykcji: sumowanie.
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Jakosé modelu

Miara jakosci modelu:

m

Q(hazm) = Y L(f(@), haam (@) + > T(hs)

zeT =1

gdzie:
@ h; — i-ty model bazowy (drzewo),
@ hi., — model zespotowy,
@ hi.m(x) — predykcja zespotu drzew hy, ..., hy, dla przyktadu z:

m

him(x) =Y hi(z)

i=1

f(z) — prawdziwa wartos¢ atrybutu docelowego dla przyktadu x (takze klasa
0/1 w przypadku klasyfikacji),

L — funkcja straty — miara jakosci predykgji.

['(h;) — sktadnik regularyzacji dla drzewa h; — kara za ztozonos¢ w celu
ograniczenia ryzyka nadmiernego dopasowania.
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Tworzenie modeli bazowych

Pierwszy model: h; — state O (jeden lis¢ z wartoscia 0).

Kolejny model: h; dla i = 2,...,m: tworzony tak aby optymalizowa¢
Q(h1.), gdzie hy.; jest zespotem ztozonym z modeli hq, ..., h;.

Funkcja celu optymalizacji: suma wartosci funkcji straty i sktadnika
regularyzacji dla i-tego modelu:

Q(hs) = > L(f(x), hii-1(x) + hi(x)) + T(hy)

zeT
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Rozwiniecie Taylora

=Y L(f(x), hri1(z) + hi(z)) + T(hy)

zeT

Szereg Taylora (przypomnienie):

B(0) = 60 + §(B)v —b) + 50" (B)(w — B +

przy czym u nas:

v = hyi-1(z) + hi()
b=hii-1(x))
v—>b=hix)
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Bossine
Realizacja optymalizacji

Sktadnik straty: przyblizenie za pomoca poczatkowych wyrazéw
rozwiniecia Taylora:
L(f(z), hi—1(z) + hi(z))
~ LU ), b () + Gaile) + SH2()
gdzie

L(f(z),h1i—1(x)) = const (nie zalezy od h;(z))
_ OL(f(x), hr:i—a(2))

Go = Ohi.i—1(x)
_ PPL(f(2), hiyoi ()
e = Ohi,; ()

(w literaturze zwykle stosowane oznaczenia g jak gradient i h jak
hesjan zamiast G i H, ale u nas te symbole byty wczesniej

wykorzystywane w innej roli).
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Realizacja optymalizacji

Sktadnik regularyzacji:

P(hi) = 7L(h)| + 5 ) Z wf

leL(h

o L(h;) — zbior lisci drzewa h;,
@ w; — warto$¢ w lisciu 1.
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Budowa drzewa

Minimalizacja:

1, 1 )
o) = 3 |Gchia) + ot )| AL + 30 S
z€T 1L (hy)
1
= D |2 Gemt g | D Hat M) wi| +9/L(h)]
1€L(h;) |z€Ti zeTy
1
= Y {Qle—E(HH-)\) wf} +7[L(h)]
1€L(h;)

gdzie:
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Budowa drzewa

Optymalizacja wartosci w lisciach:

9q(h;)

8w1 =0

G+ Hi+MNu =0

w = Gi
Hi+ A

Jako$¢ drzewa po optymalizacji wartosci w lisciach:

. 1 Gt
¢(hi)=—-= Y TR + y|L(hs)|

Pawet Cichosz 16 /19



Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Budowa drzewa

Kryterium wyboru podziatu dla 1: maksymalizacja réznicy jakosci drzewa
przed podziatem i po podziale:

G? 2
S s - (R -1

ACH
o + A Hi+ A

L\D\»—t

gdzie:
@ R; — zbiér wynikéw podziatu t,
e 1. — lis¢ potomny odpowiadajacy wynikowi 7.
Mozliwe podziaty: potencjalnie dowolne ale oryginalny algorytm zaktada
atrybuty numeryczne i binarne podziaty nieréwnosciowe (atrybyty
dyskretne kodowane binarnie).

Kryterium stopu dla I: max; Agy(t) < 0 — jakos¢ drzewa po najlepszym
podziale taka sama lub gorsza niz przed podziatem.
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Konkretyzacje

Strata kwadratowa (minimalizacja MSE):

L(f(x), h1m(2)) = (f(2) = him(2))?
L(f(x), hri-1(x)) = (f(@) = hri-a(x))?
Gy = 2(h1i—1(z) — f(x))
Hy =2

Strata logarytmiczna (maksymalizacja logarytmu wiarygodnosci):

L(f(z), him(x)) = — f(2) Inmim(2) — (1= f(z)) In(1 — 710 (2))
ehl:m(w)
Wl;m(l’) = logitfl(hhm(aj)) = m
L(f(2), hi—1(2)) = = f(@)Inm-a(z) — (1= f(2)) In(1 = 71;-1(2))
Go = mi—1(2) — f(x)
He = mri—1(z)(1 — 7-1(2))
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Drugie spojrzenie na modele zespotowe Boosting

Podsumowanie

Whasciwosci:
@ zazwyczaj bardzo wysoka jakosé¢ predykcji,
@ liczba modeli bazowych wymaga dostrojenia w celu unikniecia
nadmiernego dopasowania (zwykle kilkanascie—kilkadziesiat).
Pokrewne algorytmy:

LightGBM: efektywna metoda wyboru podziatéw, przetwarzanie lisci
najpierw-najlepszy — szybszy (zwtaszcza dla duzych zbioréw
danych z duza liczba atrybutéw), czasem nieco lepsza jakos¢
predykgji, wieksza podatnos¢ na nadmierne dopasowanie.

CatBoost: skuteczna i efektywna obstuga atrybutéw dyskretnych bez
kodowania — zwykle nieco lepsza jakos¢ predykcji dla danych
z atrybutami dyskretnymi.
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