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z rozktadu jednostajnego.
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W praktyce odchodzi sie od losowania pseudopréb i jesli korzysta sie z drzew
decyzyjnych, mozliwe jest wykonanie klasyfikatora opartego na
“obserwacjach wazonych”. Zatézmy, ze postugujemy sie drzewem i

Q rozpatrujemy wezet m o np, elementach PU znajdujgcych sie w
obszarze Rp,

@ estymatorem przynaleznosci elementu do klasy 1 jest

1 Zx- mI(yi = _1)
Pm= oo > My = —1) = 4
m X;€Rm 21:1 I(X,- € Hm)

O jezeli kazdemu elementowi préby mozna przypisa¢ pewne wagi w;,
i=1,...,N, to estymator przynaleznosci nalezy zastgpic¢
b > oxchn Willyi = —1)
;=
T X Wil € R)
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O Podaj

M
sgn {Z vmfm(x)}
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dla btedu treningowego,
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Uruchamiamy algorytm boosting dla
naszego przyktadu:

O wraz ze wzrostem liczby drzew
btad klasyfikatora spada (czarne
- PU, czerwone - PT),

@ ujawnia sie podstawowe cecha
boostingu: znaczace obnizenie
dla btedu treningowego,

@ dla PT wartos$¢ btedu jest
podobna jak dla optymalnego
drzewa.
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Uruchamiamy algorytm boosting dla
naszego przyktadu, ale tym razem
podstawowym klasyfikatorem jest
drzewa sktadajgce sie jedynie z
korzenia i dwéch lisci:
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Uruchamiamy algorytm boosting dla
naszego przyktadu, ale tym razem
podstawowym klasyfikatorem jest
drzewa sktadajgce sie jedynie z
korzenia i dwéch lisci:

QO jakos¢ dla PU spada,

@ dla PT otrzymali$my poprawe,

@ dalej problemem jest
prawdopodobnie zbyt wysoka
skuteczno$¢ podstawowego
klasyfikatora
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Q Przyjmijwagiw; = 1,i=1,.. N.
OQDam=1,.. M:

o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator



Ogdlny opis g Boostin

Q Przyjmijwagiw, =1, i=1,...,N.

OQDam=1,.. M:
o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator
pm(X) = pu(y = 1[X)

prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci do klasy y = 1,
obliczany wzgledem rozktadu wag w;
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Q Przyjmijwagiw, =1, i=1,...,N.

x
OQDam=1,.. M:

o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator

Pm(X) = pw(y = 1|x)

prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci do klasy y = 1,
obliczany wzgledem rozktadu wag w;
o podstaw,
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Q Przyjmijwagiw, =1, i=1,...,N.

x
OQDam=1,.. M:

o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator

Pm(X) = pw(y = 1|x)

prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci do klasy y = 1,
obliczany wzgledem rozktadu wag w;
o podstaw,
T, Pm(X)
fn(X) = s In ———
") = 2 M T o)

o podstaw,
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Q Przyjmijwagiw, =1, i=1,...,N.

x
OQDam=1,.. M:

o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator

Pm(X) = pw(y = 1|x)

prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci do klasy y = 1,
obliczany wzgledem rozktadu wag w;
o podstaw,
_ 1y Pe(X)
fm(X) = 3 In T— o0
o podstaw,
w; = w; exp(¥ifm(Xi)) i=1,...,N

i dokonaj renormalizacii tak, aby >, w; = 1.
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Q Przyjmijwagiw, =1, i=1,...,N.

x
OQDam=1,.. M:

o stosujac do danych uczacych wagi w;, wytrenuj klasyfikator,
dajacy w wyniku estymator

Pm(X) = pw(y = 1|x)

prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci do klasy y = 1,
obliczany wzgledem rozktadu wag w;
o podstaw,
_ 1y Pe(X)
fm(X) = 3 In T— o0
o podstaw,
w; = w; exp(¥ifm(Xi)) i=1,...,N

i dokonaj renormalizacii tak, aby >, w; = 1.
QO Podaj

M
sgn [Z fm(x)]
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 Utworz z N-elementowej PU nastepujacg PU o Ng elementach:

((Xi71)7yf1)7 ((x/>2)7yf2)> ooy ((th),}/ig)

i=1,...,N, gdzie yix odgrywa role etykiety obserwaciji i réwna sie 1,
jezeli obserwacja (x;, k) nalezy do klasy k oraz yx = —1 w przeciwnym
przypadku.



 Utworz z N-elementowej PU nastepujacg PU o Ng elementach:

((Xi71)7yf1)7 ((X/,Z),yjz), ooy ((th),}/ig)

i=1,...,N, gdzie yix odgrywa role etykiety obserwaciji i réwna sie 1,
jezeli obserwacja (x;, k) nalezy do klasy k oraz yx = —1 w przeciwnym
przypadku.

O Zastosuj algorytm rzeczywisty AdaBoost do préby Ng-elementowej, by
otrzymac¢ funkcje

Q Podaj
arg maxF(x, k)
k
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Opisane rodziny klasyfikatoréw moga korzystaé¢ z ré6znych typéw
cegietek, tj. elementarnych klasyfikatoréw. Opieramy sie zwykle na
drzewach, gdyz sg one dos¢ uniwersalne, jednoczes$nie wymagajac
najczesciej dozy stabilizacji.
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Opisane rodziny klasyfikatoréw moga korzystaé¢ z ré6znych typéw
cegietek, tj. elementarnych klasyfikatoréw. Opieramy sie zwykle na
drzewach, gdyz sg one dos¢ uniwersalne, jednoczes$nie wymagajac
najczesciej dozy stabilizacji.

Okazuje sie jednak, ze algorytmy zwigzane z boostingiem nie sg
jedynymi najlepszymi klasyfikatorami. Mozna je ustawi¢ w tym
samym rzedzie z odkryciem Leo Breimana z 2001 r. — lasami
losowymi (ang. random forests).
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Opisane rodziny klasyfikatoréw moga korzystaé¢ z ré6znych typéw
cegietek, tj. elementarnych klasyfikatoréw. Opieramy sie zwykle na
drzewach, gdyz sg one dos¢ uniwersalne, jednoczes$nie wymagajac
najczesciej dozy stabilizacji.

Okazuje sie jednak, ze algorytmy zwigzane z boostingiem nie sg
jedynymi najlepszymi klasyfikatorami. Mozna je ustawi¢ w tym
samym rzedzie z odkryciem Leo Breimana z 2001 r. — lasami
losowymi (ang. random forests).

Lasy losowe (w odréznieniu od boostingu) musza uzywac drzew
decyzyjnych jako pojedynczych klasyfikatorow i wyrézniajg je
nastepujace cechy:

o prawdopodobienstwo popetnienia btedu ro$nie wraz ze stopniem
korelacji pomigdzy poszczegdlnymi drzewami,

o prawdopodobienstwo popetnienia btedu maleje wraz ze
wzrostem sity pojedynczych drzew,



Algorytm jest bardzo prosty:

@ Wylosuj ze zwracaniem z oryginalnej N-elementowej proby
uczgcej N wektorow obserwacji do pseudopréby, na ktérej
zostanie zbudowane drzewo.
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Algorytm jest bardzo prosty:

@ Wylosuj ze zwracaniem z oryginalnej N-elementowej proby
uczgcej N wektorow obserwacji do pseudopréby, na ktérej
zostanie zbudowane drzewo.

Q W kazdym wezle drzewa podziat podpréby odbywa sie
nastepujgco: niezaleznie od innych losowan wylosuj r sposréd p
atrybutéw wektora obserwaciji (bez zwracania), a nastepnie
zastosuj przyjeta regute podziatu do wylosowanych r atrybutéw
(r < p).

Q Drzewo jest budowane bez przycinania, jesli to mozliwe az do
otrzymania lisci zawierajacych elementy tylko z jednej klasy.

Klasyfikacja przez las losowy odbywa sie tak jak w baggingu: dany
wektor obserwacji zostaje poddany klasyfikacji przez wszystkie
drzewa i zaliczony do klasy, ktéra uzyskata wiekszos¢ gtoséw.



Lasy losowe

o Jedynie parametr r wymaga ustalenia.



Bagging g Lasy losowe

o Jedynie parametr r wymaga ustalenia.

o Przyjmuije sig, ze warto$cig dajaca dobre wyniki jest ustalenie
r = /p —mozna go tez dobra¢ adaptacyjnie,na podstawie
szacowania btedu lasu.

@ Z uwagi na prostote procedury, algorytm czesto jest uzywany do
duzych zbioréw (np. p rzedu tysiecy).
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