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Las losowy

Koncepcja modelowania zespoªowego

Motywacja: wzmocnienie siªy
predykcyjnej i kompensacja
niedoskonaªo±ci przez ª¡czenie
modeli.

Modele bazowe: ró»ne modele
h1, h2, . . . , hm dla tego
samego zadania klasy�kacji
lub regresji.

�¡czenie predykcji: predykcja
h1:m(x) na podstawie
h1(x), h2(x), . . . , hm(x).
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Las losowy

Bagging

Modele bazowe: tworzone przez ten sam algorytm stosowany do
bootstrapowych prób (losowanych ze zwracaniem) ze zbioru
trenuj¡cego:

bag: ok. 63.2% przykªadów (1− (1− 1
N )N ≈ 1− 1/e ≈ 0.632).

out of bag: ok. 36.8% przykªadów.

�¡czenie predykcji: zwykªe gªosowanie/u±rednianie.
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Las losowy

Bagging

Wªa±ciwo±ci: umiarkowana poprawa je±li do tworzenia modeli bazowych
jest stosowany niestabilny algorytm � wra»liwy na zaburzenia zbioru
trenuj¡cego (zwykle drzewa decyzyjne/drzewa regresji).
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Las losowy

Las losowy

Modele bazowe: drzewa decyzyjne/drzewa regresji tworzone na podstawie
prób bootstrapowych przez algorytm randomizowany w celu
zwi¦kszenia zró»nicowania:

wybór podziaªu: spo±ród podziaªów opartych na podzbiorze
atrybutów niezale»nie losowanym w ka»dym w¦¹le (zazwyczaj
losuje si¦ b

√
nc spo±ród wszystkich n atrybutów dla klasy�kacji

i bn/3c dla regresji).
rozbudowane drzewa: pó¹no dziaªaj¡ce kryteria stopu, brak

przycinania (wi¦cej w¦zªów � wi¦cej okazji do zró»nicowania).

�¡czenie predykcji: zwykªe gªosowanie/u±rednianie.
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Las losowy

Las losowy

RND

RND

RND

RND

Wªa±ciwo±ci: zazwyczaj bardzo wysoka jako±¢ predykcji przy niewielkim
wysiªku, odporno±¢ na nadmierne dopasowanie, ograniczona
wra»liwo±¢ na ustawienia parametrów, zwykle co najmniej kilkaset
modeli bazowych.
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Algorytm SVM

Margines klasy�kacji

Margines geometryczny dla przykªadu x: odlegªo±¢ od granicy decyzyjnej
(nieujemna je±li klasy�kowany poprawnie, ujemna je±li klasy�kowany
niepoprawnie):

γw(x) = c−(x)
w ◦ a(x)
‖w1:n‖

gdzie c−(x) = 2c(x)− 1.

Margines funkcyjny dla przykªadu x:

γ̂w(x) = c−(x)w ◦ a(x)

Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenuj¡cego:

γw(T ) = min
x∈T

γw(x)

γ̂w(T ) = min
x∈T

γ̂w(x)
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Algorytm SVM

Margines klasy�kacji
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Maksymalizacja marginesu: poszukiwanie
poªo»enia granicy decyzyjnej, które
maksymalizuje margines geometryczny
zbioru trenuj¡cego w celu zmniejszenia
ryzyka nadmiernego dopasowania
(po»¡dane zwªaszcza dla du»ych n).

Niewra»liwo±¢ na skalowanie parametrów:
pomno»enie wektora parametrów
w1, . . . , wn, wn+1 przez dodatni¡ staª¡
nie zmienia poªo»enia granicy
decyzyjnej i warto±ci marginesu
geometrycznego (ale odpowiednio
skaluje warto±¢ marginesu funkcyjnego).
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Algorytm SVM

Twardy margines

Zaªo»enie: liniowo separowalny zbiór trenuj¡cy, poszukiwana granica decyzyjna
poprawnie separuj¡ca wszystkie przykªady.

Posta¢ kanoniczna wektora parametrów: mo»na ograniczy¢ si¦ do wektorów
parametrów speªniaj¡cych warunek γ̂w(T ) = 1 (margines funkcyjny
mo»na dowolnie skalowa¢ nie zmieniaj¡c poªo»enia granicy decyzyjnej).

Maksymalizacja marginesu geometrycznego: równowa»na maksymalizacji
1

‖w1:n‖ , co z kolei jest równowa»ne minimalizacji ‖w1:n‖2.
Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:
1

2
‖w1:n‖2

przy ograniczeniach:

(∀x ∈ T ) c−(x)w ◦ a(x) ≥ 1
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Algorytm SVM

Twardy margines
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Realizacja: programowanie kwadratowe lub
bardziej efektywny dedykowany
algorytm optymalizacji.

Wektory podpieraj¡ce: przykªady, dla
których c−(x)w ◦ a(x) = 1 (�le»¡ce
na marginesie�).
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Algorytm SVM

Mi¦kki margines

a1

a2
Zaªo»enie: zbiór trenuj¡cy

niekoniecznie liniowo
separowalny, poszukiwana
granica decyzyjna nie musi
poprawnie separowa¢
wszystkich przykªadów.

Zmienne luzuj¡ce: ξx � wielko±¢
naruszenia ograniczenia dla
przykªadu x.
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Algorytm SVM

Mi¦kki margines

Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:
1

2
‖w1:n‖2 + C

∑
x

ξx

przy ograniczeniach:

(∀x ∈ T ) c−(x)w ◦ a(x) ≥ 1− ξx
(∀x ∈ T ) ξx ≥ 0

Koszt: C � koszt naruszenia ograniczenia (tutaj stosowane oznaczenie C
zamiast standardowego C dla odró»nienia kosztu od zbioru klas).

Wektory podpieraj¡ce: przykªady, dla których c−(x)w ◦ a(x) ≤ 1 (�le»¡ce
na marginesie� je±li c−(x)w ◦ a(x) = 1).
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Algorytm SVM

Mi¦kki margines

Ni»sze warto±ci C (linie przerywane) poszerzaj¡ margines przy zwi¦kszeniu
liczby przykªadów naruszaj¡cych ograniczenia.
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Algorytm SVM

Rozszerzenia algorytmu SVM

Funkcje j¡drowe:

niejawna nieliowa transformacja atrybutów,
tworzenie i stosowanie modelu z u»yciem przykªadów wyª¡cznie
parami jako argumentów iloczynu skalarnego,
funkcja j¡drowa stosowana do wektorów warto±ci pierwotnych
atrybutów wyznacza iloczyn skalarny dla nowych atrybutów,
szczegóªy poza zakresem wykªadu.

SVR (SVM do regresji):

minimalizacja kwadratu normy wektora parametrów w celu
ograniczenia ryzyka nadmiernego dopasowania,
ograniczenia wymuszaj¡ce dokªadno±¢ predykcji,
szczegóªy poza zakresem wykªadu.
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Algorytm SVM

Wªa±ciwo±ci algorytmu SVM

Nale»y do najbardziej skutecznych i cz¦sto u»ywanych algorytmów dla
zada« klasy�kacji i regresji:

zwi¦kszona odporno±¢ na nadmierne dopasowanie nawet przy du»ej

liczbie atrybutów,

mo»liwo±¢ reprezentowania nieliniowych zale»no±ci.

Wymaga staranno±ci przy doborze parametrów.

Brak mo»liwo±ci bezpo±redniej interpretacji modeli.
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