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nalezy zakonczy¢ konstrukcje?

o czy budowe kontynuujemy tak dtugo, jak to jest mozliwe,
czyli do otrzymania lisci, w ktérych beda obserwacje tylko
z jednej klasy?

0 raczej nie — takie drzewo bedzie nadmiernie dopasowane
do proby uczacej, czyli przeuczone (przetrenowane)

o taka konstrukcja ma sens tylko i wytacznie w przypadku
zupetnie determinstycznym (brak losowosci w danych)
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niz 5 elemntéw PU,

o mozna tez ograniczy¢ maksymalng dtugos¢ drogi od
korzenia do liscia

o sprawdzamy zdolnos$¢ klasyfikacyjng drzewa na prébie
walidacyjnej lub testowej

o przeprowadzamy systematyczne przycinanie drzewa
(odcinanie koncowych gatezi, potem rodzicow) tak, aby
otrzymac najwiekszg mozliwg zdolnos¢ klasyfikacyjng
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obliczamy jg dla petnego drzewa R(Ty),

o nastepnie znajdujemy poddrzewo zakorzenione Ty drzewa
To 0 | To| — 1 lisciach i minimalnej wartosci btednych
klasyfikacji R(T1) (wéréd wszystkich drzew o |Tp| — 1
lisciach),

o potem szukamy tego samego dla drzewa T, o | To| — 2
lisciach itd, az do uzyskania minimum globalnego wsrod
drzew wszystkich mozliwych rozmiaréw,

o wadag algorytmu jest to, ze kolejne podrzewa nie musza
tworzy¢ rodziny zagniezdzonej
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O zadanie polega na wybraniu drzewa zakorzenionego T drzewa
petnego Ty, dla ktérego minimum osiaga kryterium postaci

Ro(T) = R(T) + ofT],

gdzie a > 0 jest wspoétczynnikiem zlozonosci

0 dla To mamy Ry(Tp) = 0 (bo o = 0 i powtdrne podstawienie daje
brak btedu), ale wraz ze wzrostem « nastepuje moment, kiedy
To przestaje by¢ optymalne,

O mozna pokazac, ze istnieje taka rodzina zagniezdzonych
poddrzew T;, ze kazde z nich jest optymalne dla wszystkich o z
pewnego przedziatu o € [aj, aji1), a1 < ag < ...00
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O czyli najpierw budujemy cigg optymalnych poddrzew T; w
kolejnych przedziatach [a;, a;j; 1)

o kolejne j-te drzewo buduje sie dla ustalonej wartosci
wspotczynnika o np. o = | /ajaji 1 (Srodek geometryczny
odcinka),

o drzewo optymalne nie musi by¢ jednoznaczne, algorytm
pozwala wybra¢ najmniesze drzewo zagniezdzone,

O dla wszystkich drzew T; obliczamy utamek btednych klasyfikaciji i
wybieramy to drzewo, dla ktérego ten utamek jest najmiejszy.
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@ w odrdznieniu od innych podejs¢, tym razem dysponujemy
nie jednym, lecz wieloma np. M klasyfikatorami,

o klasyfikatory sg statystycznie niezalezne, a wiec rowniez
dokonujg one niezaleznego przporzadkowania do klas,

o poszczegolne klasyfikatory charakteryzuja sie staba
skutecznoscia, niewiele wigkszg od % (np. 0.55) — sg wiec
tzw. stabymi uczniami (ang. weak lerners).
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O jest rozktad dwumianowy o wariancji
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0 dla duzej liczby M mozemy by¢ prawie pewni,
Rosdad dmincny 10,5035 ze wiekszos$¢ klasyfikatorow dokona poprawnej
/ decyzji,

O czyli dla duzego M zaliczenie obserwacji do tej
klasy, do ktérej zaklasyfikowata jg wiekszos¢
dawatoby poprawna decyzje!!

O w praktyce klasyfikatory sg od siebie
statystycznie zalezne...
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Leo Breiman, University of (bootstrap).

California, Berkley,
1928-2005 (na zdjeciu koto

30-tki) — znany z prac Aby zaklasyfikowa¢ nowg obserwacje sprawdzamy jaka
Zwigzanych z drzewami jest odpowiedz kazdego z drzew | wybieramy taka klas
regresyjnymi i ] S p X d : y e y a €
Klasyfikacyjnymi, zespotami ktéra zostata przypisana przez wigkszos¢ drzew.

drzew oraz lasami losowymi




Bagging
©000

W ponizszym przyktadzie generujemy dwuwymiarowe rozktady Gaussa o

Srednich my = ( j ), m, = ( ; ) oraz macierzach kowarianciji

4 2 4 2N\,
31:(2 4),32:<2 2)|rozm|arachn1:60,r72:40-

Préba uczaca Préba testowa

@




Bagging
0800

Pojedyncze drzewo wyuczone na catej prébie sktada sie z 17 weztdw. J




Bagging
0800

Pojedyncze drzewo wyuczone na catej prébie sktada sie z 17 weztdw. J

) ¥ < 0967 [
—

‘
60 40
xX¢-023 x¢-11
"T 2 \‘
uw‘ 18 39 ‘
1 2
101 ‘ 1139 ‘
( 2
1 (2
| — A
& &

GOHOOOEEHHO 6660




Bagging
[oYeY 1¢)

Sprawdzamy jak wyglada kryterium kosztu-ztozonosci i przycinamy drzewo. J




Bagging
[oYeY 1¢)

Sprawdzamy jak wyglada kryterium kosztu-ztozonosci i przycinamy drzewo. )

size of free

1.2

(7] ¥ < 0067 ()

X-val Relative Error
038
|

0.6
7
/
/
|
|
.‘I
\,
\
\
b
PR

0.4

Inf 0.3 0.094 0.025 0



Bagging
[oYeY 1¢)

Sprawdzamy jak wyglada kryterium kosztu-ztozonosci i przycinamy drzewo. )

size of free

1.2

(7] ¥ < 0067 ()

X-val Relative Error

0.6
7
/
/
|
|
.‘I
\,
\
\
b
PR

0.4

Skutecznosc na przycietym drzewie dla PU wynosi 0.88, dla PT - 0.80. )




Bagg
[e]e]e}

Wyniki dla algorytmu bagging
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niezalezna od metody bagging, ale oba podejscia noszg
pewne cechy wspolne:
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@ Losowanie elementéw do pierwszej pseudopréby
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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)
= 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 Wl € Ra)
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e Example: natural apples vs. plastic apples

class B
ﬁ How to
o classify?
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’ Final decision

\‘i ‘ function
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Uruchamiamy algorytm boosting dla
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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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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,
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@ 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.



Lasy losowe
L]

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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