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Czym jest
Ensemble
learning?

Ensemble learning, czyli metody

grupowania to techni

maszynowego
podstawowyc
stworzenia jec

, ktora
N mode

modelu predy

Ka uczenia
gczy kilka

i w celu

nego optymalnego
KCyjnego.
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Podziat metod grupowania

Metody grupowania mozna podzielic na dwie grupy:

« sekwencyjne metody zespotowe, w ktorych zbiory uczace sie sa
generowane sekwencyjnie. Podstawowg motywacjg metod
sekwencyjnych jest wykorzystanie zaleznosci miedzy podstawowymi
,2uczniami”. Ogolna wydajnosé moze zostac zwiekszona poprzez wazenie
wczesniej zle oznaczonych przyktadéw z wyzszg waga.

 rownolegte metody zespotowe, w ktdrych zbiory uczace sie
podstawowe sg generowane réwnolegle. Podstawowa motywacjg metod
rownolegtych jest wykorzystywanie niezaleznosci pomiedzy ,,uczniami”

podstawowymi, poniewaz btad mozna radykalnie zmniejszy¢ przez
usrednienie. /////



Metody Ensemble learning, ktore
poznalismy dotychczas:

- Bagging
-Random forest

-Boosting
-Stacking

Warto rowniez wspomniec, ze metody
Bayesowskie dla regresji nieparametrycznej

rowniez mozemy uznac za metody uczenia
zespotowego.
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Metody uczenia zespotowego w pierwszej
kolejnosci wybierajg populacje pewnych
bazowych ,ucznidw” na podstawie zbioru
danych treningowych, a nastepnie tagcza ich
tworzac pewien ztozony predyktor.

Na dzisiejszych zajeciach omowimy miedzy
innymi jednak technike, ktora idzie o krok
dalej. Jest to metoda boostingu, ktéra buduje
model zespotowy poprzez regularyzowane i
nadzorowane wyszukiwanie w przestrzeni
wielowymiarowej stabych ,uczniow”.




PENALIZED
REGRESSION
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Intuicja

Intuicje dotyczacg powodzenia
metody gradient boostingu ze
Scigganiem mozemy zdoby¢
poprzez nakreslenie pewnych
analogii z metoda penalized
linear regression, w przypadku,
gdy rozpatrywana baza jest duza.
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Penalized Regression

Rozwazmy stownik wszystkich mozliwych drzew regresyjnych 7 = {7} # liczba
lisci J. Drzewa te sa realizowane na danych uczacych jako funkeje bazowe w RP.
Rozwazmy nastepujacy model liniowy:

K

flx) = apTi(x). (16.1)

k=1

gdzie K = card(7). Przyjmijmy, ze wspolczynniki sa estymowane przy pomocy
metody najmniejszych kwadratow. W zwiazku 2z tym, 12z prawdopodobnie liczba
takich drzew bedzie duzo wieksza niz nawet najwiekszy zbior danych uczacych,
wymagana jest pewna lorma regularyzaci.
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Penalized Regression c.d.

Niech &(A) bedzie rozwigzaniem ponizszego wyrazenias

Sy
g

(16.2)

=1 k=1

N K - )

gdzie J(«) jest funkcja wspolczynnikow, ktora kaze wigksze wartodci.

Przyktadowo:
K
J(a) = Z|f1,}|2 ridge regression, (16.3)
k=1
K
J@) = ) |ox| lasso, (16.4)
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Penalized Regression c.d.

Tak jak omawialidmy juz we wezesniejszych rozdzialach rozwigzanie proble-
mu lasso z umiarkowanym do duzego A jest zazwycza] rzadkie, poniewaz wiele
wspolezynnikéw jest zerowanych (@(A\)p = 0). W zwigzku z tym tylko niewielka
czesc wszystkich mozliwych drzew wechodzi do modelu. Podejscie to wydaje sie
rozsadne, poniewaz tylko niewielka liczba drzew bedzie rzeczywiscie istotna w
aproksymacji dowolnej funkeji celu. Wspotezynniki, ktore nie sg zerowane przez
lasso, sa sciagane do zera.
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Forward stagewise strategy

Ze wzgledu na bardzo duza liczbe funkeji bazowych T} rozwigzanie bezposrednio
(16.2) przy pomocy kary Lasso jest niemozliwe. Jednakze istnieje wykonalny al-
gorytm - Forward stagewise strategy, ktoy dosé dobrze przybliza efekt, ktory
otrzymalibysmy po zastosowaniu Lasso.

Warto zaznaczyé, ze algorytm ten mozna wykorzystaé dla dowolnego zbioru
funkeji bazowych.
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Forward stagewise strategy

Algorithm 16.1 Forward Stagewise Linear Regression.

1. Initialize 6, =0, k= 1,..., K. Set £ > 0 to some small constant,

and M large.

b2

Form =1 to M:
2

(a) (8*.k*) =argming; Y , (.ur- - aTi(x) - umu-;}) -

(b) dge «— ag+ + = -sign(3*).

3. OQutput far(x) = Z:‘:] e Th(x).
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Lasso Forward Stagewise
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FIGURE 16.1. Profiles of estimated coefficients from linear regression, for the
prostate data studied in Chapter 3. The left panel shows the results from the lasso,
for different values of the bound parameter t = 3 |og|. The right panel shows
the results of the stagewise linear regression Algorithm 16.1, using M = 22()
consecutive steps of size £ = .01.
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Forward stagewise strategy a korelacje

W niektaych sytuacjach podobienstwo otreymanych wynikow Lasso 1 Forward
stagewise strategy jest uderzajace. Na preyvklad jezeli rozwazamy bazowe funkcje
T}, ktore sa wzajemnie nieskorelowane, to wowezas algorytm 16.1 daje dokltadnie
takie same wyniki jak lasso dla parametrn ograniczajacego £ = 3, |agl.
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Forward stagewise strategy a korelacje

c.d

Warto réwnicz wspomniecdé, ze jezeli funkejami bazowymi sa drzewa to sa one sko-
relowane. Zbiory rozwiazan dla Forward stagewise strategy sa jednak identyczne
jak dla Lasso, ale tylko jesli wszystkie wspolezynniki @ (A) sa monotonicznymi
funkcjami A (co czesto sie zdarza gdy korelacje pomiedzy zmiennymi sa niskie).
W innym przypadku zbiory rozwiazan nie sa identyczne.

Algorytm lForward stagewise strategy przypomina boosting ze sciaganiem
(tree boosting with shinkage) z parametrem szybkosci uczenia v odpowiadaja-
cym e.
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Dziatanie obu modeli jest
dos¢ podobne. Ponadto,
0siggajg one takie samo
minimum. Metoda lasso
szybciej zbytnio
dopasowuje sie do danych.

Lasso
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FIGURE 16.4. Mean squared error for lasso and infinitesimal forward stagewise
on the simulated data. Despite the difference in the coefficient paths, the two
maodels perform similarly over the critical part of the regularization path. In the
right tail, lasso appears to overfit more rapidly.
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Bardziej efektywny model zespotowy

spostrzezenia zdobyte w poprzednich sekejach mozna wykorzystac do stworzenia
bardziej efektywnego 1 wydajnego modelu zespolowego. IPo raz kolejny rozpa-
trzmy funkcje nastepujace] postaci:

f(@)=ao+ Y axTi(z), (16.8)

1 eT

gdzie 7 jest stownikiem funkeji bazowych, zazwyczaj drzew. W przypadku gra-
dient boostingu i laséw losowych |7 | jest bardzo duze i typowo modele te, final-
nie, zawieraja wiele tysiccy drzew.Zauwazymy rowniez, ze gradient boosting ze
Scigganicm dopasowuje si¢ do monotonicznej Sciezki regularyzowane) norma, L
w przestrzeni drzew.
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Bardziej efektywny model zespotowy

W roku 2003 Friedman i1 Popescu zaproponowali pewne hybrydowe podejscie,
ktore mozna przedstawiéc w dwich krokach:

o zadajemy skohczony stownik Ty, = T5(x),T%(x), ..., T (x) [unkeji bazo-
wych dla danych uczacych;

e budujemy rodzing funkeji fi(x) poprzez dopasowanic Sciczki lasso w tym

slowniku:
N M
a(A) = cuﬂuuu E Lly;, ag E O T (25)] + A E |n”, (16.9)
1=1 m=1 1T
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Rozwazajac najprostsza forme

—/ |

AN tego modelu, mozemy stwierdzic,

VAN ze |Jest to pewien post-procesing

gradient boostingu lub lasow

losowych, jesli oczywiscie

prZé/Jm|emy, ze T_L jest zbiorem

o o rzew wyprodukowanych

Ba rdZ|EJ efektywny odpowiednio przez al§ory’gm

gradient boostingu lub lasow

model zespotowy losowych.

Poprzez dopasowanie sciezki lasso
do drzew, redukujemy zbior,
ktorego uzyjemy, co wptywa na
zredukowanie obliczen i
2 oszczedza pamiec€ naszego

é}/ komputera.
/,

O
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FIGURE 16.6. Application of the lasso post-processing (16.9) to the spam data.
The horizontal blue line is the test error of a random forest fit to the spam data,
using 1000 trees grown to marimum depth (with m = T; see Algorithm 15.1).
The jagged blue curve is the test error after post-processing the first 500 trees
using the lasso, as a function of the number of trees with nonzero coefficients.
The orange curve/line use a modified form of random forest, where a random
draw of 5% of the data are used to grow each tree, and the trees are forced to
be shallow (typically sir terminal nodes). Here the post-processing offers much
greater improvement over the random forest that generated the ensemble.
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Whnioski z wykresu

Na wykresie obserwujemy

e Dla metody post-processing lasso otrzymujemy nieco lepsze wyniki niz dla
lasu losowego (niebieska krzywa);

e Metoda post-processing lasso redukuje las do okoto 40 drzew z rozwaza-
nego na poczatku 1000;

e Dzialanie post-processed lasso jest porownywalne do gradient boostingu;

e Pomaranczowa krzywa reprezentuje zmodylikowana wersje lasu losowego,
ktora zostala zaprojektowana w taki sposob, aby redukowac korelacje po-
miedzy drzewami w jeszeze wiekszym stopniu.
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