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PLANKombiniranje strojno nau£enih algoritama1. Pregled zna£ajnijih pristupa:

2 nezavisno nau£eni eksperti (varijante glasanja)
2 vi²erazinsko u£enje (npr: boostanje,kaskadiranje)

2 [Alpaydin04℄, poglavlje 152. Postupak Viole i Jonesa:
2 o detekiji kaskadom oja£anih (boostanih) Haarovih klasi�katora

2 P. Viola and M. Jones, Robust Real-Time Fae Detetion,IJCV04.
Strojno učenje: Plan 2/33



UVODKod ve¢ine aplikaija strojnog u£enja vi²e pristupa vodi do rje²enja

Ideja: kombiniranjem nau£enih osnovnih algoritama posti¢i sinergiju.

Potrebno smisliti sljede¢e:1. kako do¢i do komplementarne vojske osnovnih algoritama?

2 ovisi o domeni, ali neke op¢e upute na sljede¢oj stranii2. kako ih kombinirati?
2 dosta se moºe posti¢i linearnom kombinaijom!

Pregled: Uvod 3/33



UVOD: VARIJACIJAElementi varijaije pri oblikovanju osnovnih algoritama:
2 razli£ite grupe algoritama (npr, parametarski + neparametarski)
2 razli£iti parametri istog algoritma(k kod kNN, broj skrivenih neurona kod MLP, ...)
2 fokus na razli£ite modalitete ulaza(prst+dlan+²arenia u biometriji, razli£ito pretproesiranje)

2 srodno fuziji senzora u podru£ju obrade signala

2 razli£iti odabiri skupova za u£enje(slu£ajno, ili prema nedostaima, strukturi, potproblemima, ...)Fokus osnovnih algoritama na razli£itim aspektima problema!

2 pretp. algoritam Ai ima uspje²nost od 80%

2 za Ai+1 klju£no kako se pona²a na ostalih 20%! Pregled: Uvod (2) 4/33



UVOD: KOMBINIRANJEDva su temeljna konepta za kombiniranje osnovnih algoritama:
2 nezavisni eksperti (multiexpert ombination):algoritmi me�usobno potpuno odvojeni, kombinaijski modul sebrine za fuziju rezultata

2 predstavnii: glasanje (s varijantama)
2 vi²erazinska kombinaija (multistage ombination):

2 vi²erazinsko u£enje: sljedbenii u£e na gre²kama prethodnika

3 predstavnii: ja£anje (boosting), kaskadiranje (asading)

2 vi²erazinska primjena: sljedbenii se primjenjuju kad prethodniine donesu odluku
3 predstavnik: kaskadiranje

Pregled: Uvod (3) 5/33



UVOD: NOTACIJA

L ... broj osnovnih algoritama

K ... broj razreda kod klasi�kaije

Ako algoritmi imaju po jedan izlaz:

2 dj(x) ... rezultat j-tog algoritma Mj za ulaz x

2 y = f(d1, d2, ..., dL|Φ) ... kona£ni rezultat uz parametre Φ

Ako algoritmi imaju po K izlaza (klasi�kaija):
2 dji(x) ... i-ti rezultat j-tog algoritma za ulaz x

2 yi = f(d1i, d2i, ..., dLi|Φi) ... kona£ni i-ti rezultat uz parametre Φi

2 npr, u klasi�kaiji, moºemo odabrati razred i = arg maxi(yi)

Pregled: Uvod (4) 6/33



GLASANJE: UVODKod glasanja nezavisni eksperti usporedno evaluiraju ulaz.

Kona£ni rezultat linearna kombinaija pojedina£nih �osnovnih� rezultata.Fuzija linearnom kombinaijom:

y =

L
∑

j=1

wjdj, wj ≥ 0 ∀j,

L
∑

j=1

wj = 1

Klasi�kaija:

2 yi =
∑L

j=1
wjdji, i ∈ [1,K]

2 odluka: i = arg maxi(yi)Jednostavno glasanje: wj = 1

LVe¢insko glasanje: wj = 1

L
,K = 2 [Alpaydin04℄

Pregled: Glasanje 7/33



GLASANJE: PRIMJERBinarna klasi�kaija, n nezavisnih glasa£a, poga�aju s vjerojatno²¢u p.

Kolika je vjerojatnost ispravne klasi�kaije?
2 X ... slu£ajna varijabla, broj glasa£a koji su glasali ispravno
2 X ∼ B(n, p), P (X = x) =

(

n
x

)

px(1 − p)n−x

2 P (X >= ⌈n/2⌉) =
∑n

i=⌈n/2⌉

(

n
i

)

pi(1 − p)n−i

Rezultat ovisi o n i p, kako izgledaju krivulje?

Pregled: Glasanje (2) 8/33



GLASANJE: VEĆINSKO, GRAFAko je p samo manji od 0,5, vjerojatnost uspjeha monotono raste s n
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Ima nade za demokraiju :-)
Pregled: Glasanje (3) 9/33



GLASANJE: VARIJANCASad ¢emo evaluirati efekte glasanja analizom varijane rezultata y

Pretpostavimo:

2 dj nezavisni, imaju istu distribuiju
2 wj = 1/L

2 y = 1

L

∑

j dj

Lako se vidi da rezultat ima isto o£ekivanje te manju varijanu:

2 E[y] = 1

L

∑

j E[dj] = E[dj]

2 Var[y] = 1

L2

∑

j Var[dj] = 1

L2 · L · Var[dj] = 1

L
Var[dj]

Pregled: Glasanje (4) 10/33



GLASANJE: BAYESPretp. da rezultat j-tog algoritma odgovara posteriornoj vjerojatnostiispravne klasi�kaije:

dji = P (Ci|x,Mj)

Tada glasanje moºemo predstaviti Bayesovom kombinaijom modela!

P (Ci|x) =
∑

j

P (Ci|x,Mj)P (Mj)

Ideja: odabrati skup �smislenih� modela za koje je P (Mj) relativno visok

Apriorna vjerojatnost P (Mj) = wj moºe favorizirati jednostavne modele

Pregled: Glasanje (5) 11/33



GLASANJE: PRIMJERISad ¢emo ukratko spomenuti tri konkretna primjera primjene koneptausporedne evaluaije nezavisnim ekspertima (glasanja):
2 Staking:

2 parametre kombinaijske funkije strojno nau£iti zasebnimalgoritmom

2 Error orreting output odes (izlazni k�d s ispravljanjem pogre²ke):

2 dobiti optimalni vi²erazredni klasi�kator iz skupa binarnihklasi�katora

2 Bagging

2 osnovne algoritme konstruirati variranjem skupa za u£enje

Pregled: Glasanje (6) 12/33



GLASANJE: STACKINGGeneralizaija glasanja:

2 parametre kombinaije Φ u£imoodvojenim postupkom:

y = f(d1, d2, ..., dj |Φ)

2 f ne mora biti linearna!

2 u£enje Φ potrebno provesti nazasebnom skupu za u£enje(npr, k-struka ross-validaija) [Alpaydin04℄

Npr, predvi�anje sekundarne proteinske strukture [Zhang92℄:

2 osnovni klasi�katori: parametarski postupak + kNN + MLP

2 kombinaijski postupak: MLP

Pregled: Glasanje (7) 13/33



GLASANJE: ECOCError orreting output odes (izlazni k�d s ispravljanjem pogre²ke):
2 ideja: binarnu klasi�kaiju primijeniti na slu£aj s vi²e razreda
2 generalizaija rje²enja s K klasi�katora �jedan protiv svih� (JPS)

2 strukturu rje²enja prikazujemo matriom WK × L

Jedan JPS po klasi 4 × 4:
W =

2

6

6

6

6

6

4

+1 −1 −1 −1

−1 +1 −1 −1

−1 −1 +1 −1

−1 −1 −1 +1

3

7

7

7

7

7

5

L = K

Svi parovi �jedan na jednog� 4 × 6:

W =

2

6

6

6

6

6

4

+1 +1 +1 0 0 0

−1 0 0 +1 +1 0

0 −1 0 −1 0 +1

0 0 −1 0 −1 −1

3

7

7

7

7

7

5

L =
K·(K−1)

2

Drugi redak desno: razred 2 kori²ten u algoritmima 1 (-), 4 (+) i 5 (+)Drugi stupa desno: algoritam 2 raspoznaje razred 1 od razreda 3Pregled: Glasanje (8) 14/33



GLASANJE: ECOC, SHEMAECOC se moºe promatrati kao glasa£ka shema:
2 binarni klasi�katori odre�uju osnovne rezultate dj(x)

2 elementi W odgovaraju teºinama osnovnih algoritama wij

yi =
L

∑

j=1

wijdj

Ovakva formulaija omogu¢ava i rad s osnovnim klasi�katorima koji naizlazu ne daju binarne rezultate!

Razlike u odnosu na op¢enitu glasa£ku shemu:

2 teºine ovise o razredu (wij vs wj)
2 wij ∈ {−1, 0, 1}

Pregled: Glasanje (9) 15/33



GLASANJE: ECOC, HAMMINGBroj svih mogu¢ih binarnih algoritama jako velik:
2 binarni algoritam de�niran ternarnom sekvenom od K znamenki
2 npr za K=4: (1, -1, 0, 1), (-1, -1, 0, 1), (0,-1, 0, 1), ...
2 broj svih algoritama ipak manji od 3K jer nas ne interesiraju:

2 komplementi (1,0,-1,0) = (-1,0,1,0)
2 kombinaije sa samo jednim polom: (1,0,1,0)

2 zato, za dani K, odabiremo podesan L u skladu sa zahtjevimaKad imamo K i L, biramo W:
2 �bliski� redi impliiraju osjetljivost kona£nog rezultata napojedina£ne klasi�kaijske gre²ke
2 �udaljeni� stupi bolje diskriminiraju pojedina£ne rezultate dj

2 ⇒ reti i stupi W trebaju imati ²to ve¢u Hammingovu udaljenost!Pregled: Glasanje (10) 16/33



GLASANJE: ECOC, ZAKLJUČAKVarijanta glasanja prikladna za binarne osnovne klasi�katore

Ideja: pove¢ati toleraniju na gre²ke osnovnih algoritama redundanijom

Detalji:

2 posebno ima smisla koristiti kad su osnovni algoritmi slabokorelirani (ne grije²e zajedno)
2 nije jasno kako pri izgradnji W koristiti znanje o strukturi problema(potproblemi iz W dobiveni optimizaijom mogu biti teºi od JPS)

2 nije jasno da li i kako puniti 0 u W

Pregled: Glasanje (11) 17/33



GLASANJE: BAGGING, DEFINICIJABagging: varijanta glasanja gdje osnovne algoritme dobivamovariranjem skupa za u£enje

Neka je dan skup za u£enje X, N = |X|:
2 generirati L skupova za u£enje Xj uzorkovanjem iz X sponavljanjem

2 |Xj| = N , osim za velike N kad je bolje uzeti |Xj| < N

2 nau£iti L osnovnih algoritama Mj istim postupkom u£enja

2 kombinirati pojedina£ne rezultate dj = Mj(x) uz wj = 1/L

Pregled: Glasanje (12) 18/33



GLASANJE: BAGGING, SVOJSTVAPokazuje se da se ovakvim postupkom postiºe:1. manja nestabilnost nego kod originalnog algoritma
2 nestabilnost: male promjene ulaza ⇒ velike promjene na izlazu

2 vi²erazinski pereptroni i stabla odluke nestabilni2. manja varijana3. otpornost na zasi¢enje

Na slii desno [Wikipedia℄:
2 sivo: 10 pojedina£nih rezultata
2 rveno: regresija baggingom (100)
2 rvena linija je gla�a

Pregled: Glasanje (13) 19/33



GLASANJE: MOEMixture of experts: nezavisni ekspertispeijaliziraju podru£je ekspertize:

2 osnovni algoritmi Mj dobivaju sekompetitivnim u£enjem

2 rezultat: Mj eksperti zapojedine regije ukupne domene
2 teºina eksperata ovisi o x:

y =
∑L

j=1
wj(x)dj [Alpaydin04℄

Pregled: Glasanje (14) 20/33



BOOSTANJE: UVODKao kod bagginga, i kod boostanja osnovne algoritme konstruiramovariranjem skupa za u£enje

Me�utim kod bagginga je varijaija prepu²tena slu£aju i nestabilnostiosnovnog postupka u£enja

Kod boostanja skup osnovnih algoritama konstruiramo tako dasljedbenii u£e na gre²kama prethodnika

Kao posljedia toga, boostanje moºe proizvesti jaki algoritamkombiniranjem prikladnog skupa slabih osnovnih algoritama

2 slabi algoritam: vjerojatnost uspjeha samo malo ve¢a od 50%

2 jaki algoritam: vjerojatnost uspjeha proizvoljno velika

Pregled: Boostanje 21/33



BOOSTANJE: ORIGINALNI POSTUPAK (1990)
2 partiionirati skup za u£enje X na podskupove X1, X2, X3

2 nau£iti a1 s X1, te ga evaluirati nad X2

2 iz X2 odabrati sve krivo klasi�irane plus jednako toliko dobroklasi�iranih uzoraka, te dobivenim skupom nau£iti a2
2 evaluirati a1, a2 nad X3; razli£ito klasi�iranim uzorima nau£iti a3

2 klasi�kaiju vr²imo s a1 i a2: ako je odgovor razli£it, a3 presu�uje.

2 ohrabruju¢i rezultati, ali zahtjeva se veliki skup za u£enje.Pregled: Boostanje (2) 22/33



BOOSTANJE: ADABOOST.M1 (1996)Modi�kaija originalnog algoritma boostanja:

2 koristi se isti skup za u£enje za sve osnovne algoritme
2 broj osnovnih algoritama moºe biti proizvoljanPosu�uje se ideja iz bagginga (slu£ajno uzorkovanje s ponavljanjem):

2 skup za u£enje svakog osnovnog algoritma uzorkuje se (sponavljanjem) iz zajedni£kog skupa
2 me�utim, vjerojatnost izvla£enja pojedinih uzoraka nije jednaka!

2 ideja: modulirati distribuiju vjerojatnosti biranja uzoraka uovisnosti o uspje²nosti klasi�kaije prethodnim algoritmom!

2 preiznije: vjerojatnost uzorkovanja ispravno klasi�iranih uzorakau sljede¢em koraku bit ¢e smanjena

Pregled: Boostanje (3) 23/33



BOOSTANJE: ADABOOST.M1 (1996) UČENJE

# X = {xt, rt}
N
t=1 ... ukupni skup za u£enje

# p = {pjt} ... distribuija za odabir Xj

# Xj ... skup za u£enje j-tog algoritma dj

# δjt ∈ {0, 1} ... da li je t-ti rezultat dj pogre²an ?
# ǫj ∈ [0, 1] ... ponderirana ukupna gre²ka algoritma dj

# βj ∈ [0, 1〉 ... faktor promjene pjt za ispravno klasifiirane xtdef AdaBoostLearn(X ):

p1t=1/N , ∀t
for j=1,...,L:# nau£i klasifikator dj na ponderiranim uzorima

Xj =uzorkuj(X ,p)

dj =nau£i(Xj )# odredi ponderiranu pogre²ku ǫj

δjt=(dj(xt) 6=rt), ∀t
ǫj =P

t pjtδjt

if ǫj >1/2:

L=j -1; break ;# odredi faktor promjene teºina uzoraka βj

βj =ǫj /(1-ǫj )# aºuriraj i normaliziraj teºine uzoraka
pj+1,t=β

1−δjt
j pjt, ∀t

pj+1,t=pj+1,t/P

t pj+1,t

return {dj , βj}

Pregled: Boostanje (4) 24/33



BOOSTANJE: ADABOOST.M1 (1996) KLASIFIKACIJA

# x ... ulazni vektor

# {dj , βj} ... nau£eni boostani klasifikator

# y ... rezultat klasifikaijedef AdaBoostClassify (x, {dj , βj}):

yi=P

j log(1/βj) dji(x), ∀i

return sgn(y)Za algoritam je klju£an odabir faktora βj promjene teºine ispravnoklasi�iranih uzoraka:

2 za²to βj treba biti ba² ǫj/(1-ǫj)?
2 za²to je veza izme�u βj i faktora wj algoritma dj ba²

wj = log(1/βj)?
2 na ta pitanja ¢emo se vratiti kasnije :-)

Pregled: Boostanje (5) 25/33



BOOSTANJE: ADABOOST ILUSTRACIJA (1)
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BOOSTANJE: ADABOOST ILUSTRACIJA (2)

k=4 k=5 k=50[Kim,Shotton,Stenger;ICCV09 tutorial℄

Pregled: Boostanje (7) 27/33



BOOSTANJE: ADABOOST, SVOJSTVA

2 boostanje optimira marginu izme�u razreda (kao i SVM)
2 u praksi, boostanje se pokazuje relativno otpornim na pretreniranje

2 osnovni algoritmi moraju biti podesivi i jednostavni:
2 ina£e, sljedbenii ¢e raditi na uzorima u kojima se ponavljajusumnjivi podati (²um ili krivo ozna£avanje)
2 obi£no boostamo plitka stabla odluke (deision stumps) ili sli£nepostupke s velikom varijanom
2 linearne diskriminante nema smisla boostati

2 nakon u£enja, boostanje se koristi kao metoda glasanja:

yi =
∑

j wjdji(x), wj = log(1/βj)

Pregled: Boostanje (8) 28/33



BOOSTANJE: ADABOOST, PRIMJENE

2 rezultati iz originalnog £lanka upu¢uju na ²iroku primjenljivostmetode, pod uvjetima:

2 osnovni algoritam treba biti slab, podesiv, s velikom varijanom

2 skup za u£enje treba biti velik
2 nema puno ²uma i krivo ozna£enih podataka za u£enje

2 Boostanje je popularno za klasi�kaiju u ra£unalnom vidu (glavniproblem velika varijabilnost objekata i pozadina):

2 mnogo postupaka zadovoljava kriterije osnovnog algoritma

2 Boostanje je posebno zanimljivo kad je vrijeme za obraduograni£eno (detekija objekata binarnom klasi�kaijom)

2 najbolji rezultati prepoznavanja ipak se dobivaju jakimklasi�katorima (LDA, SVM)

Pregled: Boostanje (9) 29/33



KASKADIRANJE: UVODKao kod boostanja, i ovdje skup osnovnih algoritama konstruiramo takoda sljedbenii u£e na gre²kama prethodnika

Me�utim, kona£ni rezultat ne dobivamo linearnom kombinaijom:
2 ideja je osnovne algoritmesortirati prema sloºenosti
2 sljedbenik se primijenjuje samoako je prethodnik nesiguran!
2 algoritam dj pored rezultata djiproduira i pouzdanost wji

2 de�niraju se pragovi pouzdanosti
θj: 1/K < θj < θj+1 < 1 [Alpaydin04℄Kona£no, vrijedi: yi = dji, i to samo ako wj > θj ∧ wk < θk ∀k < j

Pregled: Kaskadiranje 30/33



KASKADIRANJE: DETALJITijek u£enja:

2 u j-tom koraku u£imo klasi�kator dj nad skupom Xj.
2 formira se skup Xj+1 s uzorima za koje vrijedi wji >= θj

2 Xj+1 moºe sadrºavati i pravilno i nepravilno klasi�irane uzorke

Kaskadiranje je jedinstvena metoda po tome ²to se pri klasi�kaiji moºedogoditi da se svi osnovni algoritmi ne primijene

Ova metoda se primijenjuje kad je vrijeme odziva vrlo vaºno

Pregled: Kaskadiranje (2) 31/33



KASKADIRANJE: PRIMJENEOsnovni algoritmi mogu biti pereptroni s rastu¢im sloºenostimaevaluaije (npr, brojevi neurona)

U ra£unalnom vidu, popularno je kaskadiranje boostanih Haarovihklasi�katora pri detekiji objekata u stvarnom vremenu

Kaskadiranje se moºe promatrati kao srednji put izme�u parametarske ineparametarske klasi�kaije:
2 parametarska klasi�kaija poku²ava na¢i jezgrovito pravilo kojeobja²njava sve podatke
2 neparametarska klasi�kaija (npr, kNN) sprema gomilu uzoraka bezgeneriranja pravila koje bi ih objasnilo

2 kaskadiranje obja²njava uzorke glavnim jednostavnim pravilom, teskupom sloºenijih pravila koja opisuju iznimke

Pregled: Kaskadiranje (3) 32/33



KASKADIRANJE: KRAJ

Pregled: Kaskadiranje (4) 33/33
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