
Лекция 8

Здравствуйте, уважаемые слушатели! 
Тема нашей лекции – Методы ансамблирования

План лекции:
1. Введение в методы ансамблирования
2. Основные виды ансамблей
3. Бэггинг (Bagging)
4. Бустинг (Boosting)
5. Заключение

1. Введение в методы ансамблирования

Ансамблирование — это подход, в котором несколько моделей объединяются
для улучшения общей точности предсказания. Этот метод используется для
повышения стабильности и устойчивости моделей, поскольку ошибки одной
модели могут быть компенсированы другими. В ансамблях отдельные модели
(или базовые классификаторы) обучаются независимо, а их предсказания
комбинируются для получения более точных и устойчивых результатов.
Ансамблевые методы активно применяются в таких областях, как финансы,
биоинформатика, маркетинг и медицина, где требуется высокая точность
предсказаний.

Ансамблирование позволяет решать несколько задач, включая снижение
ошибки, уменьшение переобучения и повышение устойчивости моделей к
выбросам. Ключевым принципом ансамблей является разнообразие моделей:
чем более разнообразными являются базовые классификаторы, тем больше
они могут компенсировать ошибки друг друга.

2. Основные виды ансамблей

Существует несколько основных подходов к построению ансамблей. Среди
наиболее популярных методов ансамблирования — бэггинг (Bagging), бустинг
(Boosting) и стекинг (Stacking).

 Бэггинг (Bagging): Метод, в котором несколько моделей обучаются на
различных подвыборках данных, полученных методом случайной
выборки с возвращением. Пример — случайный лес.

 Бустинг (Boosting): Последовательное обучение моделей, где каждая
последующая модель направлена на исправление ошибок предыдущих.
Примеры — AdaBoost и градиентный бустинг.

 Стекинг (Stacking): Метод, в котором объединяются результаты
нескольких моделей на уровне метамодели, использующей
предсказания базовых моделей как входные данные.



3. Бэггинг (Bagging)

Бэггинг (сокращение от bootstrap aggregating) — это метод ансамблирования,
в котором несколько моделей обучаются на различных подвыборках данных,
полученных случайной выборкой с возвращением (bootstrap). Каждый
базовый классификатор обучается независимо, и его предсказания
объединяются для получения финального результата.

3.1 Алгоритм бэггинга

Процесс построения ансамбля методом бэггинга включает следующие шаги:

1. Из исходного набора данных создаются несколько подвыборок путем
случайной выборки с возвращением.

2. На каждой подвыборке обучается отдельная модель.
3. Предсказания всех моделей комбинируются для получения финального

результата (например, путем голосования для классификации или
усреднения для регрессии).

3.2 Пример: Случайный лес (Random Forest)

Случайный лес — это пример бэггинга, где в качестве базовых моделей
используются решающие деревья. В случайном лесе каждое дерево обучается
на случайной подвыборке данных, а также на случайном подмножестве
признаков. Итоговое предсказание случайного леса определяется
голосованием или усреднением предсказаний всех деревьев.

Преимущества случайного леса:

 Высокая точность и устойчивость к выбросам.
 Способность обрабатывать большое количество признаков.
 Устойчивость к переобучению благодаря случайному выбору

признаков.

Случайный лес является популярным выбором для задач, где требуется
стабильность и интерпретируемость, и его применение охватывает различные
области, от биоинформатики до прогнозирования финансовых данных.

4. Бустинг (Boosting)

Бустинг — это метод ансамблирования, в котором модели обучаются
последовательно, и каждая последующая модель направлена на улучшение
результатов предыдущей. Основная идея бустинга заключается в том, чтобы
минимизировать ошибку, добавляя модели, которые исправляют ошибки
предыдущих моделей.



4.1 Алгоритм бустинга

Общий процесс бустинга включает следующие шаги:

1. Первая модель обучается на исходных данных.
2. Ошибки первой модели выявляются, и данные взвешиваются так, чтобы

следующая модель была более сфокусирована на ошибочных
предсказаниях.

3. Процесс повторяется для всех последующих моделей, каждая из
которых фокусируется на исправлении ошибок своих
предшественников.

4. Итоговое предсказание ансамбля формируется с учетом взвешенных
предсказаний всех моделей.

4.2 Примеры методов бустинга

Существует несколько популярных методов бустинга, каждый из которых
имеет свои особенности.

AdaBoost (Adaptive Boosting)

AdaBoost — один из первых методов бустинга, предложенный Йоавом
Фрейндом и Робертом Шапирой. AdaBoost назначает веса образцам, которые
ошибочно классифицированы, и добавляет модели, которые лучше учитывают
эти ошибочные классификации.

Градиентный бустинг (Gradient Boosting)

Градиентный бустинг — это метод бустинга, в котором каждая модель
добавляется с целью минимизации функции потерь, используя градиентный
спуск. В каждом шаге градиентного бустинга добавляется новая модель,
которая минимизирует остаточную ошибку от предыдущих моделей.

XGBoost

XGBoost — это улучшенная версия градиентного бустинга, оптимизированная
для скорости и производительности. XGBoost использует регуляризацию для
предотвращения переобучения и параллельные вычисления, что делает его
одним из самых популярных методов для задач, требующих высокой точности
и эффективности.

Преимущества бустинга:

 Высокая точность и эффективность на сложных задачах.
 Возможность настройки гиперпараметров для увеличения точности.
 Гибкость в выборе базовых моделей и функции потерь.



Недостатком бустинга является склонность к переобучению, особенно если
ансамбль содержит слишком много моделей. Поэтому требуется тщательная
настройка гиперпараметров, таких как количество моделей и скорость
обучения.

5. Стекинг (Stacking)

Стекинг — это метод ансамблирования, в котором несколько моделей
комбинируются на уровне метамодели. Основная идея стекинга заключается в
использовании предсказаний нескольких моделей в качестве входных данных
для новой модели (метамодели), которая обучается на этих предсказаниях для
улучшения точности итогового предсказания.

5.1 Алгоритм стекинга

Процесс стекинга включает следующие этапы:

1. Несколько базовых моделей обучаются на исходных данных, и их
предсказания сохраняются.

2. На основе предсказаний базовых моделей обучается метамодель.
3. Итоговое предсказание формируется на основе метамодели, которая

может учитывать зависимость между предсказаниями базовых моделей.

5.2 Преимущества стекинга

Стекинг позволяет комбинировать модели с разными подходами, что может
значительно повысить точность предсказания. В отличие от бэггинга и
бустинга, стекинг дает гибкость в выборе базовых моделей и метамодели.
Часто метамодель представляет собой простую модель, такую как
логистическая регрессия или линейная регрессия, которая усредняет
предсказания базовых моделей.

Стекинг находит применение в задачах, где требуется высокая точность, таких
как соревнования по анализу данных (например, Kaggle), где используется
комбинация различных моделей для достижения лучших результатов.

6. Выбор метода ансамблирования

Выбор метода ансамблирования зависит от специфики задачи и требований к
модели:

 Для задач, где требуется высокая устойчивость и стабильность,
лучше всего подходит бэггинг, например, случайный лес.

 Если требуется минимизация ошибки на сложных задачах с
большим количеством признаков, бустинг, такой как градиентный
бустинг или XGBoost, покажет наилучшие результаты.



 Стекинг подходит для задач, где требуется максимальная точность
и возможность объединения различных типов моделей.

7. Оценка и сравнение ансамблевых моделей

Оценка ансамблевых моделей проводится с помощью тех же метрик, что и для
одиночных моделей, таких как точность (accuracy), полнота (recall), точность
(precision) и F-мера. Важно использовать методы перекрестной проверки для
оценки ансамблей, поскольку они могут быть более подвержены
переобучению.

Основные метрики:

 Точность (Accuracy): Общее количество правильно предсказанных
примеров.

 Полнота (Recall) и точность (Precision): Полезны для задач с
неравномерными классами.

 ROC-AUC: Мера качества модели для задач бинарной классификации,
показывает способность модели отделять классы.

8. Преимущества и недостатки ансамблирования

Ансамблирование имеет несколько ключевых преимуществ:

 Улучшенная точность: Комбинация нескольких моделей может
значительно повысить точность по сравнению с одиночной моделью.

 Снижение переобучения: Ансамблевые методы, такие как бэггинг,
могут улучшить обобщающие способности модели.

 Гибкость: Возможность использования различных моделей для
достижения лучшего результата.

Однако ансамблирование также имеет и недостатки:

 Сложность и ресурсоемкость: Обучение нескольких моделей требует
больше вычислительных ресурсов.

 Проблемы интерпретации: Итоговое предсказание ансамбля может
быть трудно объяснить из-за сложности модели.

 Чувствительность к выбору гиперпараметров: Ансамблевые модели
требуют тщательной настройки гиперпараметров, что может увеличить
время обучения.

9. Применение методов ансамблирования

Ансамблевые методы находят широкое применение в различных отраслях:



 Финансы: Оценка кредитоспособности, предсказание дефолтов и
управление рисками.

 Медицина: Диагностика заболеваний и прогнозирование исходов
лечения.

 Маркетинг: Сегментация клиентов, прогнозирование оттока и
рекомендательные системы.

 Биоинформатика: Анализ геномных данных и классификация белков и
генов.

10. Заключение

Методы ансамблирования представляют собой эффективный подход для
повышения точности и устойчивости моделей машинного обучения.
Различные методы, такие как бэггинг, бустинг и стекинг, предлагают
разнообразные способы объединения моделей и позволяют добиться высоких
результатов в задачах классификации и регрессии. Ансамблирование требует
тщательной настройки и выбора правильного метода в зависимости от
поставленной задачи, но его применение открывает значительные
возможности для повышения производительности и надежности моделей в
различных приложениях.
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