Sieci neuronowe SN1 2006/2007
Skfadanie klasyfikatorow

lgor T. Podolak

6 grudnia 2006



€ Kombinacja ekspertow ?

— expert 1

\ e podziat btedu kwadratowego miedzy odchylenie i wariancje
—= expert 2 \

/

kombinator —  E[(F(z) — E[D|X = z])°’] = B*(F(2)) + V(F(z))

— expert 3

e B(F(x)) to odchylenie funkcji aproksymujacej — nie-
zdolno$¢ funkcji F'(z) do odwzorowanie funkcji f(x) =
E[D|X = x]; to btad aproksymacji

— expert k

V(F (X)) do wariancja funkcji aproksymujacej mierzona na zbiorze uczacym — niedostatek
informacji zawartej w zbiorze uczacym; to blad estymacjt

odchylenie komitetu ekspertéw jest takie samo jak odchylenie dla pojedynczego eksperta
wariancja komitetu jest mniejsza od wariancji pojedynczego eksperta

pojedynczy eksperci uczeni sa poczawszy od réznych warunkéw poczatkowych
pojedynczy eksperci sa przeuczani

— poszczegdlni eksperci maja redukowane odchylenie kosztem wariancji
— komitet redukuje wariancje bez zmiany odchylenia
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€ Bagging ?

Podejscie przez zbudowanie szeregu klasyfikatoréw f*b uczonych na zbiorach bootstrap
1 B
r r*b
fbag(w) — 5 Z f (CU) (2)
B b=1

fbag(a:) zmierza do funkcji nauczonej na catym zbiorze uczacym
foag(®) — f(x) gdy B — oo (3)

Pozwala na poprawienie btedu przez przeuczenie szeregu sieci

e odchylenie kazdej pozostanie bez zmian

e spadnie wariancja catego uktadu
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€ Primary tumor ?

18 atrybutéw oraz klasa podajaca miejsce raka:

Atrybuty:
e age: < 30, 30 — 59, > 60
® sex: male, female e liver: yes, no
e degree-of-diffe: well, fairly, poorly e brain: yes, no
e skin: yes, no e histologic-type: epidermoid, adeno, anaplastic
e bone: yes, no e neck: yes, no
® bone-marrow: yes, no e supraclavicular: yes, no
e lung: yes, no e axillar: yes, no
e pleura: yes, no ® mediastinum: yes, no
® peritoneum: yes, no e abdominal: yes, no

oraz klasa podajaca miejsce

e lung, head & neck, esophasus, thyroid, stomach, duoden & sm.int, colon, rectum, anus, salivary
glands, pancreas, gallblader, liver, kidney, bladder, testis, prostate, ovary, corpus uteri, cervix
uteri, vagina, breast
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=== Stratified cross-validation — sie¢ neuronowa

Correctly Classified Instances 130 38.3481 %
Incorrectly Classified Instances 209 61.6519 %
Kappa statistic 0.3078

Mean absolute error 0.0579

Root mean squared error 0.2042

Relative absolute error 71.1867 %

Root relative squared error 101.5236 %

Total Number of Instances 339

—== Stratified cross-validation — bagging

Correctly Classified Instances 153 45.1327 %
Incorrectly Classified Instances 186 54.8673 %
Kappa statistic 0.3747

Mean absolute error 0.0573

Root mean squared error 0.1825

Relative absolute error 70.4899 %

Root relative squared error 90.7133 %

Total Number of Instances 339
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¢ Usrednianie modeli >

Dla zadanego zbioru danych T mozemy zbudowaé P modeli M,. Mozna je potaczyc
wykorzystujac podejscie Bayesowskie z warunkowym prawdopodobienstwem modeli

Pr(f(z)|T) =Y _ Pr(f(z)|My, T)Pr(M,|T) (4)

p=1

czy wartos¢ oczekiwana

E(f(2)|T) =Y E(f(x)|My, T)Pr(M,|T) (5)
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< Komitety maszyn ?

Komitety maszyn (ang. committee) biora zwykta $rednia poszczegdlnych predykcji.

Mozna tez podej$¢ do tego jako do sumy wazonej predykcji z wektorem wag w = (wq, ..., wp)
P
W = arg min E[Y — Z wy ()] (6)

rozwiazanie nie jest gorsze od zadnego z pojedynczych

P
. 5 .
Er[Y — > wpfp(2)]” < Er[Y — f(2)] (7)
p=1
Jednak praktyczne zastapienie prosta regresja liniowa moze wybraé jeden model — ten o

najwyzszej ztozonosci — modele nie sa réwno traktowane
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< Primary tumor — wybor przez glosowanie ?

Rozwizanie polega na zbudowaniu szeregu rdznych klasyfikatordw (tutaj 5) i wyboru odpowiedzi
przez gtosowanie

Correctly Classified Instances 137 40.413 %
Incorrectly Classified Instances 202 59.587 %
Kappa statistic 0.327

Mean absolute error 0.0572

Root mean squared error 0.189

Relative absolute error 70.3494 %

Root relative squared error 93.9543 %

Total Number of Instances 339
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€ Stacking ?

Mozna wykorzystaé podejscie leave-one-out i znalez¢ wektor wag na podstawie
N P ' ,
W = arg min Z lyi — Z wpfp_z(a:)} (8)
w i=1 p=1

gdzie fp_z(a:) jest predykcja z modelu zbudowanego na danych pomijajacych przyktad 2-ty

wtedy koncowy model

fz) =) wpfp(z) (9)

e bardziej ztozone modele nie dostaja zbyt wysokich wag
® mozna poprawié przez natozenie warunkéw na w
— by indywidualne wagi byly nieujemne
— by wagi sumowaty sie do jednosci
dzieki czemu wektor wag mozna traktowac jako wektor prawdopodobieAstw poprawnosci po-
szczegdlnych modeli
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€ Bumping ?

To wihasciwie metoda wyboru najlepszego z modeli
Tworzone s3 zbiory bootstrap T, a stad odpowiednie predyktory f*b

Znajdujemy jest model, dajacy najmniejszy btad predykcji usredniony na catym zbiorze uczacym
T

N
b = argbmin Z lyi — Jg*b(ﬂl%')}2 (10)
i—1

Metoda staje sie skuteczna gdy w zbiorze uczacym sa przyktady zaburzajace nauczanie i ich
ominiecie moze da¢ lepszy wynik

Jest tez skuteczna gdy klasyfikatory maja problemy z wyborem poczatkowych parametréw co
moze mie¢ wptyw na pdzniejsze nauczanie — przyktadem sa drzewa decyzyjne
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< Boosting przez filtrowanie ?

naucz pierwszego eksperta na N przyktadach

uzyj pierwszego eksperta do przefiltrowania N; przyktadéw
— rzué¢ moneta
— jesli orzet
x przepus¢ kolejne przyktady przez pierwszego eksperta
x porzucaj wszystkie przyktady do momentu, gdy jeden jest zle zaklasyfikowany
x dodaj zle zaklasyfikowany przyktad do zbioru uczacego dla drugiego eksperta
— jesli reszka
x przepusc kolejne przyktady przez pierwszego eksperta
x porzucaj wszystkie przyktady do momentu, gdy jeden jest dobrze zaklasyfikowany
* dodaj dobrze zaklasyfikowany przyktad do zbioru uczacego dla drugiego eksperta

naucz drugiego eksperta korzystajac z No przyktaddéw

po nauczeniu przefiltruj kolejne N1 przyktaddéw korzystajac z obydwu ekspertéw
— jesli obaj eksperci zgadzaja sie, to porzué ten przyktad

— jesli nie zgadzaja sie, to dodaj go do zbioru uczacego dla trzeciego eksperta
naucz trzeciego eksperta uzywajac N3 przyktadéw

Wynik klasyfikacji uzyskiwany jest przez gtosowanie lub usrednianie
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Boosting przez filtrowanie

e potrzeba 3N; przyktadéw, jednak do obliczen wykorzystywane jest N; + No + N3 < 3N,
przyktadéw, w tym sensie algorytm jest “sprytny”

e algorytm wymaga jednak dostepnosci do bardzo duzej liczby przyktaddéw

calkowity blad kormitem
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e dzieki filtrowaniom kolejni eksperci skupiaja
sie na “trudnych” do nauczenia fragmentéw
rozktadu danych

e jesli poszczegdlni eksperci maja btad € < 1/2,
to btad komitetu jest ograniczony (Shapire,
1990) przez

g(e) = 3¢> — 2¢° (11)
e w ten sposéb ze stabych modeli tworzony jest

jeden silny
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AdaBoost — Adaptive Boosting ?

e tworzy szereg zbiorédw uczacych i kla-
syfikatory oparte na nich

e ‘“trudniejsze” przyktady otrzymuja
w pdzniejszych zbiorach uczacych
wieksza wage

e procedure mozna zastosowaé nawet

gdy nie jest dostepnych bardzo wiele
przyktadéw
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€ AdaBoost — algorytm dla problemu dwu-klasowego ?

e inicjalizacja wag wszystkich przyktadéw na w; = 1/N, ¢+ =1,2,..., N — z tym prawdopo-
dobieAstwem kazdy przyktad bedzie losowany do nauczania

e dla m = 1 do M znajdz klasyfikator GG,,,(x) dla aktualnego zbioru przyktadéw, gdzie wagi
odpowiadaja rozktadowi prawdopodobienstwa z jakim przyktady beda wybierane do nauczania
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28 f

AdaBoost — algorytm dla problemu dwu-klasowego

01 02 03 04 05 06 07 08 08 1.0

— log((1 - e / er)
— explalfa)

01 02 03 04 05 06 07 08 08 1.0

err

2.8

—

oblicz wazony btad aktualnego klasyfikatora i zbuduj
nowy zbidr uczacy

errm = S wil(yi # G(2:)) /00, w(12)
Uy = log((1 — erry,)/erry) (13)
w; = wiexplanl(y, # Gn(x;))]  (14)

wygeneruj koncowy klasyfikator

G(x) = sign [Z ame(w)] (15)

., obrazuje skutecznosé klasyfikatora wzgledem kla-
syfikatora przypadkowego — dla klasyfikatora gorszego
od losowego wartos¢ spada ponizej O
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< Primary tumor — AdaBoost ?

—== Stratified cross-validation === === Summary ===

Correctly Classified Instances 146 43.0678 %
Incorrectly Classified Instances 193 56.9322 %
Kappa statistic 0.3545

Mean absolute error 0.0588

Root mean squared error 0.1913

Relative absolute error 72.3786 %

Root relative squared error 95.1055 %

Total Number of Instances 339
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< Krokowe modelowanie addytywne ?

AdaBoost jest typowym krokowym modelowaniem addytywnym: w kazdym kroku iteracji
wyszukiwana jest optymalna funkcja podstawowa b(x;; v.,) i dodawana do aktualnego rozwiniecia
fm—1(x) bez zmiany poprzednich elementéw

e Inicjalizacja fo(x) =0
e dam=1do M

(/Bma ’Ym) — argﬁmin er\il L(yw fm—l(xi) + Bb(ﬂ?z, ’Y)) (16)

Y

fm(x) = fm—1(x) + Bmb(x; vm) (17)
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< Krokowe modelowanie addytywne ?

Dla kwadratowej funkcji kosztu mamy

L(y, f(x)) = (y — f(x))? (18)
L(Yi, fm-1(zs) + Bb(zi;7)) = (yi — fm—1(zs) — Bb(mi;7))” (19)
= (Tim — Bb(x4;7))” (20)

Czynnik 7, = y; — fm—1(x;) to btad aktualnego modelu na przyktadzie i. Sktadnik Bb(x;~)
stara sie go zminimalizowad.

Sk/ladanie klasyfikator/ow SN1 2006/2007 (c) Igor T. Podolak 17



€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

Definiujemy eksponencjalng funkcje kosztu

L(y, f(z)) = exp(—yf(x)) (21)

poniewaz

e utatwia to obliczenia zmian wag w modelu AdaBoost

e funkcja eksponencjalna odpowiada okreslaniu przez AdaBoost log—odd jednej z klas: funkcja

minimalizujaca f* okresla
1

1+ 6_2]0*(53)

Pr(Y =1|z) = (22)
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< Eksponencjalna funkcja kosztu ?

2.55. — : "'n,; H

1.5]

0.5}

It
1 2

-2 -1
Rysunek 1: Funkcje kosztu dla problemu klasyfikacji o odpowiedzi y € {—1,+1}: btedne;

klasyfikacji (nieciagta), kwadratowa (z minimum w 1), eksponencjalna (malejaca przechodzaca
przez punkt (0, 1)), logistyczna (malejaca przechodzaca ponizej punktu (0, 1))
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< Eksponencjalna funkcja kosztu ?

dla klasyfikacji warto$¢ y f (x) petni ta sama role co y — f(x) w przypadku regres;ji
jesli przyktad jest zle klasyfikowany to y f(x), jesli to dodatnia
prawidtowa funkcja kosztu powinna kara¢ ujemne wartosci

w wiekszym stopniu karze za btedy niz “nagradza” za poprawne postepowanie (podobnie jak
logistyczna log(1 + e~ /(®)))

nieliniowa funkcja niepoprawnej klasyfikacji nie karze za poprawne klasyfikacje, a za wszystkie
btedne karze jednakowo

wzrost kary jest dla funkcji eksponencjalnej jest eksponencjalny, podczas gdy dla logistycznej
staje sie prawie liniowy dla duzych wartosci btedu
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< Eksponencjalna funkcja kosztu ?

funkcja eksponencjalna w znacznie wiekszym stopniu niz inne karze za btedy

f wykorzystujacy funkcje eksponencjalng bedzie minimalizowa¢ warto$¢ oczekiwana btedu
exp(—yf(xz)) (dla klasyfikatora dajacego odpowiedzi {—1,+1})

1 Pr(Y = 1|z)

f(w) = argminElexp(Y f(2))] = 2 Pr(Y = —1|z) (23)
w przypadku funkcji kwadratowej
f(ac) = arg minE[(Y — f(a:))2] = FE[Y|z]| =2Pr(Y =1|z) — 1 (24)

f(x)

dla probleméw klasyfikacji funkcja eksponencjalna jest czesto lepszym wyborem
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

Korzystajac z klasyfikatoréw G, (x) € {—1, +1} potrzeba rozwiazaé

(B, Gm) = arg min S explyi( fmn1(z:) + BG(x))] (25)

by znalez¢ wspétczynniki odpowiadajace za minimalizacje ztozonego predyktora

(Bms Gm) = axg min SN wi™ exp|—ByiG(x)))] (26)

w{™ = exp(—Yifm-1(xi)) (27)

w; jest niezaleine od B i G — mozna na nie spojrze¢ jak na wage dodana do kazdej obserwacji
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

Dla dowolnego 3 > 0 rozwiazanie ma postac
Gm = argmin 20, w™I(y; # G(x;)) (28)
G

G, jest klasyfikatorem minimalizujacym wazony btad, stad (26) mozna zapisaé jako

(Bms Gm) = argmin SN wi™ expl—Buyi(z))] (29)
= e’ Zyz‘:G(%‘) w%(m) + e’ Zy#G(%) w(m) (30)

co jest innym sposobem wyrazenia warunku

(B G) = argmin 38 | w!™ exp[—Byi(z;))] (31)
B8,G

(32)
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

(B, Gm) = arg min SN wi™ exp[—Byi(z:))] (33)
— e 2 y=Gay) wgm) + e’ 2y £G(ay) w@(m) (34)

= e’ Zyﬁéa(a:i) w@(m) —e™ ZyﬁéG(xi) w@(m) (35)

e ey i e iy Wi (36)

= (e —e )X, sawywi™ +e T w™ (37)

= (" —e )TN wM (y: # Gz) + e P TN w™ (38)
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

Z tej postaci G,,, mozna znalez¢ 3 minimalizujace btad

SN W™y # G(z:) — e PN w™ I (y; # Glw) (39)
te P Zfil wgm) (40)

ktéra jest dodatnio okreslona dla btedu z przedziatu [0, 1], a druga pochodna po 3 ma dodatnia
(druga pochodna jest réwna samej funkgji)
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AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne

L_T
L=
e
“F)

=

i
o

M
L
L
s
i
i,

A P

0.4

Sk/ladanie klasyfikator/ow SN1 2006/2007 (c) Igor T. Podolak 26



AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

? SN w™ Iy # Gla:) — e PN w ™ I(yi # G(x:)) (41)
te P Z,fil wgm) (42)

oG . _ m
a5 = ¢ TLiwM I # Ge)) + e L M Iy # Gle) (43)
—e T W™ =0 (44)

B SN w8 SN o™ I (y£G () B
e V0 + TR 0 —1=0 (45)
ePerry, + errp —1 =0 (46)
Bm = 3 log <Z5m (47)
N w( m) T;
erry, = 2i=1 I(?gj)G( i) (48)
Zz 1%,
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€ AdaBoost jako krokowe modelowanie addytywne ?

Zgodnie z modelem addytywnym modyfikowane sa modele, a wobec tego wagi przyktadéw do
kolejnej poprawy sa uaktualniane

() = fr-1(2) + BnGm(z) (49)
w!™ Y = w™ exp(—ByiGm(z)) (50)
—y:Gn(z) = 21(y; # G(x;)) — 1 (51)
w™ = wi™ exp(—281(yi # G(x1))) exp(—Bum) (52)
w{™ ™ = w™ exp(—amI(y; # G(:))) exp(—Bm) (53)

dla o, = 23, co jest zgodne z algorytmem AdaBoost (czynnik exp(—(.,,) jest staty).
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€ Internet ?

e AdaBoost demo http://www.cs.huji.ac.il/§oavf/adaboost/index.html (klasyfikacja
punktéw na ptaszczyznie
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