Jak wygrac konkurs Kaggle

czyli o sposobach poprawy jakosci modelu predykcyjnego,
ktory (wydaje sie, ze) jest juz najlepszy
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* Whbrew tytutowi, gtdbwng motywacjg nie jest zwyciestwo w
konkursie Kaggle

| Choc nagrody bywaja wysokle

" Passenger Screening.Algorithm Challenge ¥ ~
‘ Improve the accuracy of the Depastment of Homeland Security's threat recognition §I§orithms

Department of Homeland Security - 518 teams - 5 years ago

Overview Data Code Discussion Leaderboard Rules
® Budowa wysokiej jakosci modelu na konkurs Kaggle stanowi
analogie do budowy wysokiej jakosci modelu dziatajgcego na
danych produkcyjnych (np. danych, ktore dopiero sie pojawig),
ktorych poprawnych wartosci nie znamy na etapie tworzenia.

® (Od niewielkiej poprawy jakosci modelu (wyrazonej np. w utamku
procenta badanej metryki) mogg zalezeé zdrowie/zycie
konkretnych ludzi lub bardzo duze pienigdze.
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Tablica wynikow
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shake-up — roznica pomiedzy miejscem w rankingu publicznym i

prywatnym.
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Eksploracyjna analiza danych
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Standardowa kroswalidacja

Kroswalidacja zamiast ciggtego wysytania rozwigzan.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ | Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold 5 \\

split1 | Fold1 | Fold2 || Fold3  Fold4 | Folds |

Spiit2 | Fold1 | Fold2 || Fold3  Fold4 | Folds |

Finding Parameters

Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5

spiit4 | Fold1  Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5 |

split5 ‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold 5 \/

Final evaluation ‘ﬂ Test data
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Kroswalidacja dla szeregow czasowych

Train Test
Train Train ( Test ]
Train Train " Train l Test
>
Time
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Kroswalidacja — interpretacja wynikow

# Overall validation score

overall_score_minimizing = np.mean(fold_metrics) + np.std(fold_metrics)
# Or

overall_score_maximizing = np.mean(fold_metrics) - np.std(fold_metrics)

Fold number Model A MSE Model B MSE

Fold 1 2.95 2.97
Fold 2 2.84 2.45
Fold 3 2.62 2.73
Fold 4 2.79 2.83
Mean 2.80 2.75
Overall 2.919 2.935

[5]
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Modelowanie

. ™
Create New
/-) Features _\
e A
m — Preprocess | LOCAL Improve
odeling — Data VALIDATION Models
" o
Apply
Tricks

® W praktyce na danym zbiorze wiekszos¢ metod nie poprawia
rezultatu.

® Znajomosc szerokiego wachlarza technik zwieksza szanse na
poprawe wynikow.

® Ze wzgledu na wysoka wymiarowosc problemu
optymalizacyjnego z reguty jednoczesnie sprawdzamy jedng,
maksimum dwie metody
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Inzynieria cech (1)

Initial data Initial data New features

—

Prior experience
EDA
Domain knowledge
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Inzynieria cech (2)
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Transformed Data
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Dodatkowe cechy numeryczne

1. Polynomial Transformations : f1°*2, f1%{2 | f1+£2 , 3*f1+2f2 etc.,

2. Trigonometric Transformations: sin(f1), tanh(f2**2), cot(f1/f2), etc.,
3. Boolean Transformations: AND, OR, NOT, NAND, XOR, etc.,

4. Logarithmic Transformations: log(fl), log(f1*f2), etc.,

5. Exponential Transformations: pow(e,f1), pow(e, 2*£2), etc.,

[7]
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Cechy data/czas

6.45
6.40 1
6.40
i i
2 635 4 c 6.38
o o
[=12 [«
4 630 - ]
6.36
6.25
T T T T T T T T T T T T T T
Mar Tue Wed Thid Fri Sat Sun o 5 10 15 20 25 30
6.8
6.42 1
6.6 6.40
w (751
: :
a o 6.38
g 641 g
48} ul
6.36
6.2
6.34
T T T T T T T T | | | | T | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 1 F M A M | ] A S O N D

Jak wygrac konkurs Kaggle? Stanistaw Kazmierczak



Cechy cykliczne

[8]

A co jesli organizujemy mundial?
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Cechy kategoryczne
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® Label/order encoding tworzy hierarchie kategorii

* Dla modeli drzewiastych jest to bez znaczenia, dla modeli
liniowych ma istotne znaczenie

®* Dang cecha moze by¢ roznie kodowana w zaleznosci od zadania
predykcyjnego

® Nie zawsze sposob kodowania jest oczywisty
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Cechy kategoryczne — inne podejscia

e Backward Difference Coding e M-estimate

e BaseN ¢ One Hot

e Binary e Ordinal

e CatBoost Encoder * Polynomial Coding
e Hashing e Sum Coding

e Helmert Coding e Target Encoder
 James-Stein Encoder * Weight of Evidence

e Leave One Out

[5]
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Brakujgce dane

Trzeba zaadresowac problem, to nie jest tylko kwestia jakosci
modelu

Tradeoff pomiedzy szumem i mniejszg iloscig danych
Korelacja na poziomie kolumn/wierszy
Cechy numeryczne
" yzupetnianie srednig/mediang
" uzupetnianie statg (modele drzewiaste)
Cechy kategoryczne
= Najczestsza wartosc
* Nowa kategoria
Dodatkowa kolumna z informacja, gdzie dane byty imputowane

Uzupetnianie kontekstowe (fancyimpute) — idea z algorytmu kNN
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Modelowanie

® Gradient boosting jest elementem zwycieskiego rozwigzania w
wiekszosci zadan z danymi tabelarycznymi

= Uwaga na mozliwosc przeuczenia zbyt duzg liczbg drzew

® Las losowy daje z reguty gorsze rezultaty, ale brak mozliwosci
przeuczenia (w aspekcie liczby drzew)

= Dobry uniwersalny model

e Ze wzgledu na limity zgtoszenie nastepuje z reguty po kilku
eksperymentach z lokalng kroswalidacja.

Competition type Feature engineering Hyperparameter optimization
Classic Machine Learning +++ +
Deep Learning - 4+

[5]
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Optymalizacja hiperparametrow

® @Grid search

= Wszystkie konfiguracje

® Randomized grid search

" Gdy przestrzen konfiguracji jest duza

® Optymalizacja bayesowska

" Uwzglednia dotychczasowe ewaluacje

e Auto ML
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Ensembling (1)

®* Blending
= Klasyfikacja: Hard/soft voting

" Regresja: usrednianie

" Wersje wazone

/! . Random Forest
A Output

" Tani w kontekscie naktadu pracy N e L

Classifier

* Mozna stosowac niemalze ,w ciemno”

® Stacking

7 Network1l

Neural

-7 Network 2 : Output
/4 ~. Logistic -
. Neural | Regression

= Sita modeli sktadowych e P

Network 4
. ModelStack

® Gtowne czynniki wptywajgce na wynik:

® |ch zréznicowanie o

Jak wygrac konkurs Kaggle? Stanistaw Kazmierczak



Ensembling (2)

A Combination level

Combiner « selection or fusion?

* voting or another combination method?
* trainable or non-trainable combiner?
and Wl’)y not another classifier?

Classifier L

Classifier 2

Classifier 1

B Classifier level
+ same or different classifiers!
* decision trees, neural net
+ how many?

Random Forest — Random subspace
C Feature level

Features « all features or subsets of features!

Boosting D _Data level * random or selected subsets?
_ / * independent/dependent
Bagqing bootstrap sampies?
»  selected data sets? Dat3 set
Linear Oracle
[10]
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Homesite Quote Conversion Challenge

3-Level Stacking in Homesite
KazAnova : Marios Michailidis

Input Data Faron : Mathias Miiller

Feature Engineering
Categoricals clobber: Ning Situ
‘EJ, & Selection ng
(1Ds) ,_
: Model Selection
Categoricals w
(Counts) N
Categoricals '
(OneHot) N ‘

Categoricals

(Likelihoods) | Weighted

Model Rank
/ oaeis

Numerics Al Average
(Asis) lf

Level 1 META Level2 META  Level 3 META

Numerics
(Percentiles)

/ Best: XGBoost Best: Keras Best: Keras Final
~All Features 0.96914 0.9696+ 0.97022 0.97024

(Counts)

All Features
(OneHot)
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (1)

® Konkurs badajgcy poziom psychopatii uzytkownikow Twittera [1]
® Ewaluacja na podstawie Sredniej precyzji (zakres wartosci [0, 1])
® Publiczna i prywatna tablica wynikow

® Mozliwosc¢ wybrania 5 wynikow do finalnej ewaluacji

® Uczestnik wykonat 42 zgtoszenia [2].

® Na koniec konkursu uczestnik zajmowat drugie miejsce (na 111
uczestnikdw) na publicznej tablicy wynikow.
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (2)

® W ostatecznej klasyfikacji uczestnik spadt z 2. na 52. miejsce.

® Znalazt sie m.in. za benchmarkowym lasem losowym —
rozwigzaniem publicznie dostepnym od poczgtku konkursu.

® Pierwsza pigtka publicznej tablicy wynikéw znalazta sie
ostatecznie na odpowiednio 64., 52., 58., 16., 57. miejscach.

-

45 |B dickoa 0.86141 1 Tue, 22 May 2012 12:07:36

45 |B Rohit 0.86141 2 Fri, 25 May 2012 21:00:14

45 |8 squawkboxed 0.86141 1 Fri, 08 Jun 2012 14:57:28

45 new Bletson 0.86141 3 Fri, 20 Jun 2012 14:48:38

50 |9 testing 0.86135 4 Sat, 16 Jun 2012 05:18:44 (-26.1h)
5 19  schappi 0.86130 7 Sat, 16 Jun 2012 12:53:13

52 |8 Greg Park 0.86116 42 Fri, 29 Jun 2012 01:08:38 (-14.1d)
53 |8 Glen 0.86111 35 Tue, 05 Jun 2012 23:44:06 (-3.3d)
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (3)

Publiczna tablica wynikow
® Pierwsza pigtka ma duzo zgtoszen
®* Wiecej zgtoszen przektada sie na lepszy wynik

= Publiczna tablica wynikdw odzwierciedla po czesci podejscie
sifowe wynikajace z liczby prob, a nie rzeczywistg zdolnos¢ do
generalizacji

Public Leaderboard Rank

1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 &0
Mumber of Submissions
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (4)

Prywatna tablica wynikow

i .
C i " -
S0 G, .
(i
'E -
-2 &0
Q2
£
q; ED_
=
8 4
Lt
2 20-
o
0-

1 1 1
0 10 20 a0 40 50 &0
Mumber of Submissions

Jak wygrac konkurs Kaggle? Stanistaw Kazmierczak



Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (5)

Psychopathy Prediction Submissions by Score Type

® Wielu uczestnikow przed
wykonaniem zgtoszenia uzywa
kroswalidacji

= Cel: niemarnowanie
zgtoszenia oraz dodatkowa
weryfikacja

factor(scoretype)

~&- | private

Score (Precision)
o

—&— public

®* Wynik na kroswalidacji
generalnie stopniowo sie
poprawia

®* Wynik prywatny sie pogarsza
(dwa pierwsze zgtoszenia sg
najlepsze ze wszystkich) [ —

* Wynik publiczny osigga szczyt, %
a potem sie pogarsza | T —— =

* Nie wida¢ jasnej zaleznosci [ESEEEEEEEEES

miedzy powyzszymi wynikami
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (6)

CV vs. Public vs. Private Scores
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Kroswalidacja nie jest skorelowana z ostatecznym wynikiem.
Dlaczego?
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (6)

CV vs. Public vs. Private Scores

0825 0.835 0.845
| 1 1 I 1

Ccv
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Kroswalidacja nie jest skorelowana z ostatecznym wynikiem.
Dlaczego?

Zostata metodologicznie btednie wykonana. Problem ten dotyczy
wielu publikacji w prestizowych czasopismach [3].
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Niebezpieczenstwo przeuczenia — case (7)

1. Screen the predictors: find a subset of “good” predictors that show
fairly strong (univariate) correlation with the class labels

Zle 2. Using just this subset of predictors, build a multivariate classifier.

3. Use cross-validation to estimate the unknown tuning parameters and
to estimate the prediction error of the final model.

1. Divide the samples into K cross-validation folds (groups) at random.

2. For each fold k =1,2,..., K

(a) Find a subset of “good” predictors that show fairly strong (uni-
variate) correlation with the class labels, using all of the samples
Dobrze except those in fold k.

(b) Using just this subset of predictors, build a multivariate classi-
fier, using all of the samples except those in fold k.

(c) Use the classifier to predict the class labels for the samples in
fold k.
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Parametr patience w sieciach neuronowych

LDS;_

© Best Performance

A 1¢ Validation

* ol
Epoch

[4]
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Inne wskazéwki/metody (1)

® Finalne zgtoszenie: najlepszy wynik lokalny i najlepszy wynik w
publicznej tablicy wynikow

e QOversampling/augmentacja danych

® Postprocessing, np. adresowanie (concept/data drift)

® Sztuczkii hakowanie Kaggla

Jawne wprowadzanie w btad na forum ®
Wykorzystanie instancji testowych na etapie preprocessingu

Uzywanie zbioru testowego na etapie treningu (uczenie
czesSciowo nadzorowane)

Szukanie instancji publicznych
» Ustalanie ich etykiet i uzycie do treningu

» Podbicie wyniku publicznego celem zmylenia innych zawodnikow
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Inne wskazéwki/metody (2)

Rank 1 Team Name Preliminary Score Final Score Submissions
1 v 07204 0.694500 188
2 kubapok 0.6919 0.691500 £1
3 Stan 0.7086 0.689400 244
4 dragon 0.8035 0.689200 285
5 bottomline 0.5933 0.593400 12
6 baseline 0.5593 0.564400 4
T HEEU 4l 05514 0.548200 1
i AMFAD L5380 0.540900 11
9 ML 0.5165 0.515300 29
10 amy 0.5117 0.511600 20

Showing 1 to 10 of 11 entries

Previous - 2 Mexk
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Zrodta (1)

1.

https://www.kaggle.com/competitions/twitter-psychopathy-

prediction

https://gregpark.io/blog/Kaggle-Psychopathy-Postmortem/

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J. H., & Friedman, J. H.
(2009). The elements of statistical learning: data mining,
inference, and prediction (Vol. 2, pp. 1-758). New York: Springer.

Salehinejad, H., Sankar, S., Barfett, J., Colak, E., & Valaee, S.
(2017). Recent advances in recurrent neural networks. arXiv
preprint arXiv:1801.01078.

Y. Babakhin, Winning a Kaggle Competition in Python, DataCamp
course.

https://scikit-learn.org/stable/modules/cross validation.html
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Zrodta (2)

7. https://gnana97.medium.com/importance-of-feature-
engineering-in-machine-learning-and-deep-learning-
abba2df3f0d4

8. https://medium.com/life-at-hopper/ai-in-travel-part-2-
representing-cyclic-and-geographic-features-4ada33dd0b22

9. https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/08/ensemble-
stacking-for-machine-learning-and-deep-learning/

10. Kuncheva, L. (2016). Getting Lost in the Wealth of Classifier
Ensembles?. In ICPRAM (p. 7).

11. http://smarterpoland.pl/index.php/2013/03/czy-polonisci-sa-
mniej-obiektywni-a-matematyki-jest-za-malo-w-liceum/
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