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Ansambli

A\

Ansambl - skup veéeg broja modela koji zajedni¢ki donose odluke
Anegdota o poznatom nauéniku Frensisu Galtonu

Vedi broj modela koji samostalno moZda i nisu dovoljno dobri, ali prave relativno
smislena predvidanja i greSe na nezavisne nadine

Uprosetavanjem, nezavisne greske se ponistavaju, $to znaajno popravlja
preciznost predvidanja
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» Postoje razliditi pristupi konstrukciji ansambla, ali vredi naglasiti da su neki od
njih po preciznosti koju nude dosledno medu najboljim metodama za reSavanje
razli¢itih problema
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razli¢itih problema

» Tipi¢no u slu¢aju da su podaci predstavljeni u vektorskom obliku, ansambli
predstavljaju najpouzdaniji pristup postizanju visoke preciznosti u predvidanju

» U takvom sluaju obi¢no su i precizniji i efikasniji i jednostavniji za obucavanje od
neuronskih mreza

» Naravno, njihov kvalitet i efikasnost zavise i od vrste modela koji sa&injavaju
ansambl
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Pregled

Prosta agregacija
Stabla odlué&ivanja
Sluajne $ume
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Prosta agregacija (eng. bootstrap aggregation, bagging) podrazumeva obuavanje
veCeg broja modela koji pojedinaéno ne moraju imati visoku preciznost, ali &ije su
greske nezavisne

Prilikom predvidanja, svi modeli nude svoja predvidanja, koja se agregiraju kako bi
se dobilo predvidanje ansambla

Ukoliko se radi o regresiji, agregacija se tipi€no vr3i uproseavanjem (a moguce je
koristiti i medijanu), a u sluaju klasifikacije glasanjem
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> Na primer, ukoliko se reSava problem regresije i ako se modeli posmatraju kao
nezavisne slu€ajne promenljive Xi, ..., X, sa istom raspodelom koja ima prosek u

i varijansu 2, na osnovu centralne grani¢ne teoreme sledi

vm (:nin:X; _M> — N(0,0?)
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Na primer, ukoliko se reSava problem regresije i ako se modeli posmatraju kao
nezavisne slu€ajne promenljive Xi, ..., X, sa istom raspodelom koja ima prosek u

i varijansu 2, na osnovu centralne grani¢ne teoreme sledi

vm (:nin:X; _M> — N(0,0?)
i=1

Prosek modela priblizno ima o&ekivanje p (isto kao svaki model zasebno) i
varijansu o?/m (manje nego svaki model zasebno!)

Prosta agregacija nudi moguénost smanjenja varijanse bez poveéanja sistematskog
odstupanja (o&ekivanje je isto pa je time i sistematsko odstupanje isto)
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Prosta agregacija

Stabla odlué&ivanja

Pojatavanje
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» U svakom ¢&voru stabla, osim listova, nalazi se po jedan test
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Stabla odlucivanja

overcast

sunny

high normal

» U svakom ¢&voru stabla, osim listova, nalazi se po jedan test
» Svaki test ima viSe od jednog ishoda
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Stabla odlucivanja

overcast

sunny rainy

high normal true

» U svakom &voru stabla, osim listova, nalazi se po jedan test

» Svaki test ima viSe od jednog ishoda

» Svakom ishodu odgovara jedna grana stabla koja vodi do sledeéeg &vora

» Listovi su ozna&eni vrednostima koje predstavljaju predvidanja stabla (na primeru,

da li je vreme pogodno za igranje golfa)
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stabla
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Stabla odlucivanja

overcast

sunny rainy

normal true

high

> Na instancu za koju je potrebno dati predvidanje prvo se primenjuje test u korenu
stabla

P U zavisnosti od ishoda, instanca se prosleduje duZ grane koja odgovara tom
ishodu ka slede¢em ¢&voru i postupak se rekurzivno nastavlja dok instanca ne

stigne do lista, &ija vrednost predstavlja traZeno predvidanje
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Stabla

odlucivanja

Postoji ogroman broj varijanti stabala odluéivanja
Testovi koji se vrse u svakom od ¢&vorova su tipi¢no provere vrednosti pojedinacnih
atributa:

> kategoriCki atributi: provera jednakosti sa nekom konkretnom vredno$¢u atributa,

provera pripadnosti nekom skupu vrednosti, itd.

» neprekidni atributi: provera da li je vrednost atributa veca ili manja od neke vrednosti
Neke varijante stabala odlu€ivanja sadrZe testove nad vise promenljivih odjednom,
na primer ispitivanje vrednosti neke njihove linearne kombinacije.
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Stabla odlucivanja

» VaZna razlika u odnosu na veéinu prethodno pomenutih modela je diskretna
struktura stabala odlucivanja, koja &ini gradijentne metode optimizacije
neprimenljivim
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Stabla odlucivanja

» VaZna razlika u odnosu na veéinu prethodno pomenutih modela je diskretna
struktura stabala odlucivanja, koja &ini gradijentne metode optimizacije
neprimenljivim

» Alternativu predstavljaju kombinatorne metode optimizacije
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Stabla odlucivanja

> Kombinatorne metode optimizacije su tipi¢no previse zahtevne za prakti¢nu
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nekom heuristikom rade sledece:
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> Kombinatorne metode optimizacije su tipi¢no previse zahtevne za prakti¢nu
upotrebu, pa se pribegava pohlepnim pristupima optimizacije, koji u skladu sa
nekom heuristikom rade sledece:
1. formuli$u najbolji test u korenu stabla

2. dele instance skupa za obugavanje na viSe grupa kojima odgovaraju isti ishodi tog
testa

3. rekurzivno konstrui$u stabla nad tim podskupovima
4. povezuju tako dobijena stabla na koren ukupnog stabla
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Stabla odlucivanja
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Stabla odlucivanja

P> Kako bi se ovakav postupak implementirao, potrebno je precizirati:

» nadin na koji se formuliSe test u nekom &voru
> kriterijum zaustavljanja
» kako se odreduju vrednosti u listovima
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Testovi

P> Pretpostavimo da su svi atributi kategori¢ki, da test predstavlja ispitivanje
vrednosti nekog atributa i da svakoj vrednosti atributa odgovara po jedna grana
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Kako najbolje izabrati atribut koji ¢e biti testiran u korenu stabla za dati skup
instanci?

Idealno, izabrani atribut bi razvrstao instance tako da su klase instanci u svakoj
podgrupi iste

Ako to nije moguce, onda je ideja izabrati atribut koji u nekom smislu najbolje
razvrstava instance, tako da dobijene podgrupe budu $to homogenije u odnosu na
klase

Potrebno je definisati neku meru kvaliteta atributa u odnosu na razvrstavanje koje
nudi, odnosno meru &istoce (eng. purity) ili homogenosti dobijenih podgrupa
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Testovi

» Na osnovu neke od ovih ili neke sli¢ne
mere, atribut se obi¢no evaluira tako
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skupa instanci po vrednostima tog
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mere, atribut se obi¢no evaluira tako
$to se izraCuna smanjenje

nehomogenosti nekon particionisanja
skupa instanci po vrednostima tog
atributa

» Ako je D; skup svih instanci za koje je

. . . 4 L
vredn.ost. atributa AJednaTka i == °] =e e ‘E
smanjenje nehomogenosti se ra¢una
sledeéim izrazom (u slu¢aju kori¥éenja

entropije): ] [* = [ =] 5=

C .
(o) - 3 121 HD)
i=1
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Odredivanje vrednosti u listovima

> Kod regresije: prosek vrednosti ciljnih promenljivih za instance pridruZene listu
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Odredivanje vrednosti u listovima

> Kod regresije: prosek vrednosti ciljnih promenljivih za instance pridruZene listu

» Kod klasifikacije: vecinska klasa medu instancama koje su pridruZene listu
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» Stabla odlu&ivanja se tipi€no ne smatraju modelima visoke preciznosti
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Mane

» Stabla odlu&ivanja se tipi€no ne smatraju modelima visoke preciznosti
» Duboka stabla su sklona preprilagodavanju
> Plitka stabla su sklona potprilagodavanju

» Dubina stabla predstavlja regularizacioni metaparametar, ali uprkos moguénosti
regularizacije, u praksi ispoljavaju visoku varijansu
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» Interpretabilnost
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Prednosti

» Interpretabilnost

» Ukoliko je stablo malo, testovi koje
vr$i jasno ukazuju na to na osnovu
Cega stablo donosi odluke

sunny overcast I'ilil])-

» Svaka putanja kroz stablo odluivanja
od korena do lista moze se videti kao
jedno if ... then pravilo, u kojem
uslov predstavlja konjunkciju svih
ishoda testova duz putanje, dok je o ‘ yes ’ yes ‘ - ‘
odluka vrednost u listu.

high normal
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Prednosti

» Prirodno kombinuju atribute razli¢itih vrsta (kategoritke i neprekidne)
» Neosetljiva su na monotone transformacije atributa

» Vrlo su efikasna u vreme predvidanja
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Pojatavanje
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» Ansambl se sastoji od m stabala treniranih na razli¢itim podskupovima skupa za
obudavanje

» Jedno stablo se obulava tako $to se izabere podskup skupa za obuavanje
odredene veli¢ine, pri ¢emu je mogudée koristiti i samo podskup ukupnog skupa
atributa

» Stabla se obu¢avaju na razliéitim podskupovima kako bi njihove greske bile $to
slabije korelisane, $to ostavlja prostor za popravku agregacijom

> Metaparametri su o&ito broj stabala m i veli¢ine podskupova instanci i atributa
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Slu¢ajne Sume

> Broj stabala m se moZe posmatrati i kao regularizacioni parametar
> Visoke vrednosti su tipi¢no bolje

> Kori$éenje veceg broja stabala tipi¢éno smanjuje preprilagodavanje i daje bolje
rezultate
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Slu¢ajne Sume

» Stabla odlu€ivanja su jedan od najprimenjenijih algoritama masSinskog uenja

» Njihovo obulavanje je relativno efikasno, a preciznost predvidanja obi¢no medu
najboljim za vektorski predstavljene podatke

» Slutajna Suma, kao i drugi ansambli nije interpretabilna.
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Poja¢avanje

» Prilikom proste agregacije, modeli se konstruiSu potpuno nezavisno

A\

Drugadiji pristup: modeli nekako uzimaju u obzir ponasanje drugih modela

» Osnovna ideja pojatavanja (eng. boosting) je da se modeli prave inkrementalno,
jedan po jedan, i dodavati u ansambl

» Na koji nadin se vrsi izgradnja sledeceg modela kada ve¢ imamo skup modela?

P> Vrsi se tako da novi model najbolje kompenzuje greske modela koji veé jesu u
ansamblu

» Za razliku od proste agregacije gde se modeli prave nasumice, ovde se prave
ciljano, u odnosu na utinak veé postojeé¢ih modela
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