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Las losowy

Koncepcja modelowania zespotowego

Motywacja: wzmocnienie sity
predykcyjnej i kompensacja
niedoskonatosci przez faczenie
modeli.

Modele bazowe: rézne modele
hi,ho, ..., hy dla tego
samego zadania klasyfikacji
lub regres;ji.

>

taczenie predykgji: predykcja
hi.m(z) na podstawie
hl(l'), hg([l?), s 7hm(x)

> - B>
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Bagging

Modele bazowe: tworzone przez ten sam algorytm stosowany do
bootstrapowych préb (losowanych ze zwracaniem) ze zbioru
trenujacego:

bag: ok. 63.2% przyktadéw (1 — (1 — L)V ~1—1/e ~ 0.632).
N

out of bag: ok. 36.8% przyktadéw.

taczenie predykcji: zwykte gtosowanie/usrednianie.
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Las losowy
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Wiasciwosci: umiarkowana poprawa jesli do tworzenia modeli bazowych
jest stosowany niestabilny algorytm — wrazliwy na zaburzenia zbioru
trenujacego (zwykle drzewa decyzyjne/drzewa regresji).
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Las losowy

Modele bazowe: drzewa decyzyjne/drzewa regresji tworzone na podstawie
préb bootstrapowych przez algorytm randomizowany w celu
zwiekszenia zréznicowania:
wybor podziatu: sposréd podziatéw opartych na podzbiorze
atrybutéw niezaleznie losowanym w kazdym wezle (zazwyczaj
losuje sie |/n]| sposréd wszystkich n atrybutéw dla klasyfikag;ji
i |n/3] dla regresji).

rozbudowane drzewa: pézno dziatajace kryteria stopu, brak
przycinania (wiecej weztéw — wiecej okazji do zréznicowania).

taczenie predykeji: zwykte gtosowanie/usrednianie.
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Wiasciwosci: zazwyczaj bardzo wysoka jakos¢ predykcji przy niewielkim
wysitku, odpornos¢ na nadmierne dopasowanie, ograniczona
wrazliwos¢ na ustawienia parametréw, zwykle setki modeli bazowych.
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Algorytm SVM

Reprezentacja liniowo-progowa

Wewnetrzna reprezentacja liniowa:

n
g(x) = Zwiai(x) + wp41 = woa(x)
i=1
Zewnetrzna funkcja progowa:
1 jesli >0
By = 4 L3St 9(z) 2
0 w przeciwnym przypadku
Granica decyzyjna: hiperptaszczyzna o réwnaniu g(x) = 0 (punkty po

stronie dodatniej klasyfikowane do klasy 1, punkty po stronie ujemnej
klasyfikowane do klasy 0).
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Margines klasyfikacji
Margines geometryczny dla przyktadu z: odlegtos¢ od granicy decyzyjnej
(nieujemna jesli klasyfikowany poprawnie, ujemna jesli klasyfikowany
niepoprawnie):
w o a(z)

fYW(x) = C_(l') lean

gdzie c_(z) = 2¢(z) — 1.
Margines funkcyjny dla przyktadu z:

Aw(x) = c_(z)w o a(z)
Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenujacego:
Yw(T) = min v (2)

w(T) = 5161%1 Yw ()
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Margines klasyfikacji

Maksymalizacja marginesu: poszukiwanie
potozenia granicy decyzyjnej, ktére
maksymalizuje margines
geometryczny zbioru trenujacego
w celu zmniejszenia ryzyka
nadmiernego dopasowania
(pozadane zwtaszcza dla duzych n).

Niewrazliwos¢ na skalowanie parametréw:

pomnozenie wektora parametréw
] Wi, ..., Wy, Wnt1 przez dodatnia
: e - staty nie zmienia potozenia granicy
‘ - ‘ ‘ : decyzyjnej i wartosci marginesu

- geometrycznego (ale odpowiednio

skaluje wartos¢ marginesu
funkcyjnego).
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Algorytm SVM

Twardy margines

Zatozenie: liniowo separowalny zbidr trenujacy, poszukiwana granica decyzyjna
poprawnie separujaca wszystkie przykfady.

Posta¢ kanoniczna wektora parametréw: mozna ograniczy¢ sie do wektoréw
parametréw spetniajacych warunek 4w (7") = 1 (margines funkcyjny
mozna dowolnie skalowaé nie zmieniajac potozenia granicy decyzyjnej).

Maksymalizacja marginesu geometrycznego: réwnowazna maksymalizacji
o] €© 2 kolei jest réwnowazne minimalizacji || w1, [|%.

Zadanie optymalizacji:
minimalizacja:

il

przy ograniczeniach:

VxeT) c_(z)woa(x)>1
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Algorytm SVM

Twardy margines

Realizacja: programowanie kwadratowe lub
bardziej efektywny specjalizowany
algorytm optymalizacji.

Wektory podpierajace: przykfady, dla

RS ktorych c_(z)woa(z) =1 (,lezace

Sl - na marginesie”).
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Miekki margines

Zatozenie: zbiér trenujacy
niekoniecznie liniowo
separowalny, poszukiwana
granica decyzyjna nie musi
poprawnie separowaé
wszystkich przyktadéw.

Zmienne luzujace: &, — wielkos$¢
naruszenia ograniczenia dla

> przyktadu x.
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Miekki margines

Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:

1
SlwialP +e Y6
xT
przy ograniczeniach:

Ve eT) c_(x)woa(z)>1—-¢&,
(Ve eT) & =0

Koszt: C — koszt naruszenia ograniczenia (tutaj stosowane oznaczenie C
zamiast standardowego C' dla odréznienia kosztu od zbioru klas).

Wektory podpierajace: przyktady, dla ktérych c_(z)w o a(z) <1 (,lezace
na marginesie” jesli c_(z)woa(x) = 1).
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Miekki margines

Nizsze wartosci C (linie przerywane) poszerzaja margines klasyfikacji na
zbiorze trenujacym (zmniejszaja ||w1.,||?) przy zwiekszeniu liczby
przyktadéw naruszajacych ograniczenia.

Linearly separable

Linearly inseparable
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Algorytm SVM

Rozszerzenia algorytmu SVM

Funkcje jadrowe:

@ niejawna nieliowa transformacja atrybutéw,

@ posta¢ dualna zadania optymalizacji umozliwia tworzenie
i stosowanie modelu z uzyciem przyktadéw wytacznie parami
jako argumentéw iloczynu skalarnego,

e funkcja jadrowa stosowana do wektoréw wartosci pierwotnych
atrybutéw wyznacza iloczyn skalarny dla nowych atrybutéw bez
ich jawnego definiowania i obliczania,

@ szczegbty poza zakresem wyktadu.

SVR (SVM do regresji):

@ minimalizacja kwadratu normy wektora parametréw w celu
ograniczenia ryzyka nadmiernego dopasowania,

@ ograniczenia wymuszajace dokfadnosé predykcji,

@ szczegbty poza zakresem wykfadu.
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WHtasciwosci algorytmu SVM

o Nalezy do najbardziej skutecznych i czesto uzywanych algorytméw dla
zadan klasyfikacji i regresji:
e zwiekszona odpornos¢ na nadmierne dopasowanie nawet przy duzej
liczbie atrybutéw,
e mozliwos¢ reprezentowania nieliniowych zaleznosci.

e Wymaga starannosci przy doborze parametréw.

@ Brak mozliwosci bezposredniej interpretacji modeli.
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