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1 Wprowadzenie

W ogoélnoéci analiza dyskryminacyjna polega na budowie reguty klasyfikacyjnej
(klasyfikatora) w oparciu o pewien ,uczacy” zbiér danych. Ponizszy tekst ma
na celu omoéwienie problemu klasyfikacji z wykorzystaniem relatywnie malego
zbioru danych. W sytuacji takiej powstaly klasyfikator moze okazaé sie nie-
stabilnym (klasyfikator obciazony z duza wariancja). Objawia sie to duzym
bledem klasyfikacji obserwacji nalezacych do prébki testowej, przy dobrej kla-
syfikacji obserwacji z probki uczacej. Istnieja pewne metody niwelowania takiej
niestabilno$ci, zwane metodami stabilizacji klasyfikatoréw. Do najbardziej
popularnych naleza:

1. bagging,
2. boosting,

3. metoda: Random Subspace.

W metodach tych wykorzystuje si¢ tgczenie klasyfikatoréw (rodziny klasyfi-
katoréw) wraz z metodami glosowan. Opiszemy to na przykladzie boostingu
(boosting - wzmacnianie).

2 Boosting

Boosting jest ogdélna metoda, u podstaw ktorej lezy idea poprawy dokladno-
Sci dzialania dowolnego algorytmu uczacego. Technika ta polega na stosowaniu
sekwencji prostych modeli, przy czym kazdy kolejny model przykiada wickszg
Lywage” do tych obserwacji, ktore zostaly blednie zaklasyfikowane przez poprzed-
nie modele.
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2.1 Boosting w przeszlosci

Podstawy boostingu powstaly podczas prac nad struktura modelu uczacego zwa-
nego PAC. Pierwszymi, ktérzy zastanawiali sie nad mozliwoécia wzmocnienia
wstabego” (ang. - weak) algorytmu uczacego, ktérego wyniki dziatania sa nieco
lepsze od losowych (random guessing w modelu PAC), byli Kearns i Valiant.
Wynikiem takiego wzmocnienia powinien byé¢ dowolnie doktadny ,silny” algo-
rytm uczacy. W 1989 r. Shapire przedstawil pierwszy algorytm wzmacniajacy
dzialajacy w czasie wielomianowym. Rok pézniej Freund wprowadzil znacznie
efektywniejsza wersje boostingu, niestety optymalng tylko w pewnym sensie i
obarczong praktycznymi wadami.

2.2 Algorytm AdaBoost - boosting adaptacyjny

Zasade dzialania boostingu przedstawimy na przykladzie algorytmu AdaBoost.
Algorytm ten zostal wprowadzony w 1995 r. przez Freund’a i Shapire’a. Po-
zwolil on rozwiazaé wiekszos¢ praktycznych probleméw jakimi byly obcigzone
wczesniejsze wersje boostingu.

2.2.1 AdaBoost - zalozenia

Parametry wejsciowe algorytmu AdaBoost to:

e zbiér uczacy S o m elementach pochodzacych z K klas
S={(zi,y:),s=1,2,....m}, y, €Y ={1,..., K}
x; - 1 — ta obserwacja
y; - klasa i — tej obserwacji

e algorytm uczacy
LEARN - funkcja tworzaca klasyfikator na podstawie zbioru S
z uwzglednieniem wczedniej nadanych wag

e stala L
L - maksymalna liczba iteracji

Definicja 2.1 Niech E bedzie dang formulg. Okreslamy:

1B] = 1 jezeli formula E jest prawdziwa
10 jezeli formula E jest falszywa

2.2.2 AdaBoost - ogélna idea

W pierwszym kroku algorytm AdaBoost inicjalizuje wagi dla kazdej obserwacji,
nadajac im te sama wartosc¢ % Dalej nastepuje iteracyjne:

1. normalizowanie wag;

2. wyznaczanie klasyfikatora;
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3. wyznaczanie bledu klasyfikatora,;

4. wyznaczanie nowych wag na podstawie bledu klasyfikatora.

Proces iteracji konczy sie, gdy blad klasyfikatora przekroczy wartosé % lub,
gdy numer iteracji réwny jest danej stalej L (czyli ustalonej maksymalnej licz-
bie iteracji). Ostateczny klasyfikator wyznaczamy na podstawie metody zwanej
glosowaniem wiekszoSciowym.

2.2.3 AdaBoost - algorytm

Dane wejsciowe:
S={(zi,y:),e=1,2,...,m}, y; €Y ={1,..., K} - zbidr uczacy;
LEARN - funkcja tworzaca klasyfikator;
L - maksymalna liczba iteracji;

AdaBoost(S,LEARN,L):
1. initialize for all i : wy (i) := L
2. for/=1to L do
for all 4 : p;(i) := wi(i)/ >, wi(4)
h; := LEARN(S,p;)
et = 2 pi(@)[[hu(zi) # vil]
if ¢, > % then
L:=]-1
goto 12
Br=ce/(1—e)

10. for all i : wyyq(7) := wl(i)ﬂll_[[hl(“):yi”
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11. end for
12. Wyjscie: hy(z) = argmaxyey Y1, (log 3 )[[hu(z) = y]]

Na nastepnej stronie znajduje sie szczegdétowy opis algorytmu.



2.3 Analiza bledéw (training error) 2 BOOSTING

Opis algorytmu krok po kroku:

© 00 N O ot s W

10.
11.
12.

2.3

. inicjalizacja wag;

. petla gtéwna (iteracja: 3,4,5,6,7,8,9,10);

. normalizacja wag;

. utworzenie klasyfikatora z uwzglednieniem znormalizowanych wag;

. wyznaczenie btedu klasyfikatora;

. jezeli blad przekroczyl dopuszczalng wartosé %, to (7,8) ...

. wyznaczamy numer ostatniego klasyfikatora z bledem nie wigkszym od %;

. konczymy iteracje, przechodzac do reguly glosowania wiekszosciowego (12);

. wyznaczamy wspOlczynnik (;;

wyznaczamy nowe wagi w oparciu o wspotezynnik ;i klasyfikator hy;
koniec struktury petli gtéwne;j;
Wyznaczamy ostateczny klasyfikator stosuja metode glosowania wiekszo-

$ciowego.

Analiza bledéw (training error)

Gléwna zaleta algorytmu AdaBoost jest zdolno$é¢ do redukowania btedu uczenia.
Schapire i Singer pokazali, ze blad uczenia ostatecznej reguty dyskryminacyj-
nej hy(x), otrzymanej jako kombinacja klasyfikatoréw h; podczas glosowania
wiekszosciowego, jest ograniczony. Jezeli kazdy klasyfikator h; jest nieznacznie
lepszy niz losowy, wtedy blad uczenia maleje wykladniczo. To powoduje, ze
technika boostingu potrafi zmieni¢ staby algorytm uczacy w niezwykle efektyw-
ny. Freund i Schapire pokazali natomiast, ze uogélniony btad koncowej reguty
h¢(x) ma pewne ograniczenie gérne, ktére zalezy od:

1.
2.
3.
4.

bledu uczenia;
rozmiaru probki uczacej;
wymiaru VC przestrzeni hipotez hy;

liczby iteracji w boostingu.

Ograniczenie to ma nastepujaca postac:

Pring(a) 31+ 0y 22)
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gdzie Pr[-] - oznacza prawdopodobiefistwo empiryczne dla zbioru uczacego.

Alternatywna analize bledu zaproponowal Shapire. Postuzyl sie on pojeciem
margin (margines, swoboda), ktére zdefiniujemy dla przypadku, gdy zbior klas
jest dwuelementowy.

Definicja 2.2 (margin) Dia obserwacji x z klasy y € {—1,1} definiujemy:

y 2o culu(z)
>

margin(x,y) =

gdzie:
b (2)

Ograniczenie przedstawione przez Shapire’a dla dwoch klas {—1,1} ma postaé:

; ~ d
Primargin(z,y) < 0] + O(\/ mW> Yo=0

Ograniczenie to nie zalezy od liczby iteracji L. Udowodniono réwniez, ze bo-
osting szczegdlnie koncentruje sie na obiektach, ktére maja maly margines (mar-
gin).
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Rysunek 1 - krzywe bledow i rozktad marginesow dla boostingu C4.5

Wykres lewy przedstawia krzywe bledéw klasyfikacji dla: préby testowej (krzy-
wa ,2wyzsza”) i proby uczacej (krzywa ,nizsza”) w zaleznosci od liczby iteracji
boostingu. Linie poziome (w kolejnosci od ,wyzsze]” do ,nizszej”) wskazuja:
blad klasyfikatora podstawowego C4.5 i blad klasyfikatora po wzmocnieniu (z
zastosowanie boostingu). Latwo jest oczywiscie zauwazy¢ znaczna poprawe kla-
syfikacji.

Wykres prawy przedstawia dystrybuante empiryczna rozktadu margineséw dla
zbioru uczacego w zaleznosci od liczby iteracji boostingu:

- 5 iteracji - krzywa ,kropkowana”,
- 100 iteracji - krzywa przerywana,
- 1000 iteracji - krzywa ciagla.
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Rysunek 2 - blad C4.5 vs blad AdaBoost dla boostingu C4.5
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Rysunek 2 przedstawia poréwnanie bledéw klasyfikacji (przy 27-elementowym
zbiorze) dla:

- C4.5 vs boosting stumps (boosting stumps ?77),
- C4.5 vs boosting C4.5.

Patrzac na poréwnanie C4.5 z boostingiem C4.5 mozna stwierdzié¢, ze wiekszosé
punktéow znajduje sie powyzej prostej identycznosciowej. Wskazuje to na duza
skutecznosé boostingu (blad boostingu C4.5 jest z reguly znacznie mniejszy niz
blad C4.5).

2.4 Modyfikacje algorytmu AdaBoost

Istnieje kilka modyfikacji algorytmu AdaBoost. Modyfikacje te stanowia meto-
dy bardziej wyszukane, generalnie polegajace na sprowadzeniu problemu z
wieloma klasami do wiekszego problemu binarnego. Wymienia sie:

e AdaBoost.MH - zaproponowany przez Schapire’a i Singer’a,
e AdaBoost.MR - réwniez Schapire i Singer,

e AdaBoost.M2 - zaproponowany przez Freund’a i Schapire’a (algorytm
ten jest szczegdlnym przypadkiem AdaBoost.MR).

e AdaBoost.OC - Shapire.
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2.5 Zastosowania - przyklady

Boosting dobrze stosuje sie przy rozpoznawaniu tekstu (Shapire, Singer). Dzieki
algorytmowi AdaBoost osigga sie znacznie lepsze wyniki od innych popularnych
metod (szczegdlnie przy identyfikacji outlier’6w):

e NaiveBayes,
e Probabilistic TF-IDF,
e Rocchio,

e Sleeping experts.

Rysunek 3 - Por6wnanie AdaBoost z innymi metodami rozpoznawani tekstu.
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Rysunek 4 - Przyklad rozpoznawania tekstu przez AdaBoost (kolejno

wierszami 4, 12, 25 iteracji).
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3 Podsumowanie

Istnieje przynajmniej kilka przyczyn sklaniajacych do konstrukcji rodzin kla-
syfikatoréw, oraz do wniosku, ze znalezienie pojedynczego klasyfikatora, ktéry
dziatalby tak dobrze jak rodzina, jest trudne (wrecz niemozliwe). Aby zrozu-
mieé te przyczyny nalezy rozwazy¢ nature algorytméw uczacych. Algorytmy te
przeszukuja przestrzen mozliwych regut w poszukiwaniu reguly najbardziej traf-
nej. Bardzo wazny jest rozmiar tej przestrzenie, jak i fakt zawierania sie w niej
dobrego przyblizenia rozwazanej zaleznosci. Im wieksza jest przestrzen regul,
tym wigkszego zbioru uczacego potrzebujemy. Rodziny klasyfikatoréw pozwala-
ja (przy zachowaniu wymaganej precyzji) uzy¢ zbioréw uczacych o mniejszych
rozmiarach.
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