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Las losowy

Koncepcja modelowania zespotowego

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

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

>

taczenie predykgeji: predykeja
hi.m(z) na podstawie
h1($), 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 — +)V ~1—1/e ~ 0.632).

out of bag: ok. 36.8% przyktadéw.

taczenie predykeji: zwykte glosowanie/usrednianie.
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Las losowy
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Witasciwosci: 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

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 | y/n]| sposréd wszystkich n atrybutéw dla klasyfikacji
i |n/3] dla regresji).

rozbudowane drzewa: pézno dziatajace kryteria stopu, brak
przycinania (wiecej weztéw — wiecej okazji do zr6znicowania).

taczenie predykcji: zwykte gtosowanie/usrednianie.
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Las losowy

Las losowy
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Wiasciwosci: zazwyczaj bardzo wysoka jakosé predykeji przy niewielkim
wysitku, odporno$é¢ na nadmierne dopasowanie, ograniczona
wrazliwos¢ na ustawienia parametréw, zwykle co najmniej kilkaset
modeli bazowych.
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Margines klasyfikacji

Margines geometryczny dla przyktadu z: odlegtos¢ od granicy decyzyjnej
(nieujemna jesli klasyfikowany poprawnie, ujemna jesli klasyfikowany

niepoprawnie):
(@) = - ()22
Wil
gdzie c_(z) = 2¢(z) — 1.

Margines funkcyjny dla przyktadu z:
(@) = e () o a(z)
Margines geometryczny/funkcyjny dla zbioru trenujacego:
Yo (T) = minyw()

Aw(T) = min 4y ()
zeT
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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).

Niewrazliwo$é na skalowanie parametréw:
pomnozenie wektora parametréw
Wi, ..., Wy, Wnt+1 przez dodatnia stata
nie zmienia potozenia granicy

: : s : E decyzyjnej i wartosci marginesu

geometrycznego (ale odpowiednio

skaluje warto$¢ marginesu funkcyjnego).
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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 44 (7)) = 1 (margines funkcyjny
mozna dowolnie skalowaé nie zmieniajac potozenia granicy decyzyjnej).

Maksymalizacja marginesu geometrycznego: réwnowazna maksymalizacji
le T coz kolei jest rownowazne minimalizacji ||w1.,||%.

Zadanie optymalizacji:
minimalizacja:

5”‘7"1%”2

przy ograniczeniach:

VzxeT) c_(z)woa(zx)>1
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Algorytm SVM

Twardy margines

Realizacja: programowanie kwadratowe lub
bardziej efektywny dedykowany
algorytm optymalizacji.

Wektory podpierajace: przyktady, dla

RS ktérych 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: &, — wielkosé
naruszenia ograniczenia dla
> przyktadu x.
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Miekki margines

Zadanie optymalizacji:

minimalizacja:

1
SlwialP +e Y6
xT
przy ograniczeniach:

(VzxeT) c_(x)woa(z)>1-¢,
(VzeT) & =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)woa(z) <1 (,lezace
na marginesie” jesli c_(z)w o a(z) = 1).
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Miekki margines

Nizsze wartosci C (linie przerywane) poszerzaja margines 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,
@ tworzenie i stosowanie modelu z uzyciem przyktadéw wytacznie
parami jako argumentéw iloczynu skalarnego,
o funkcja jadrowa stosowana do wektoréw wartosci pierwotnych
atrybutéw wyznacza iloczyn skalarny dla nowych atrybutéw,
@ szczegbty poza zakresem wyktadu.
SVR (SVM do regresji):
@ minimalizacja kwadratu normy wektora parametréw w celu
ograniczenia ryzyka nadmiernego dopasowania,
@ ograniczenia wymuszajace doktadnosé predykeji,
@ szczegbty poza zakresem wyktadu.
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Whtasciwosci algorytmu SVM

o Nalezy do najbardziej skutecznych i czesto uzywanych algorytmdw dla
zadan klasyfikacji i regres;ji:
e zwiekszona odpornos¢ na nadmierne dopasowanie nawet przy duzej

liczbie atrybutéw,
e mozliwo$¢ reprezentowania nieliniowych zaleznosci.

o Wymaga starannosci przy doborze parametréw.

o Brak mozliwosci bezposredniej interpretacji modeli.

Pawet Cichosz 17 / 17



	Las losowy
	Algorytm SVM

