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Poprawa jako�ci i stabilizacja 
słabych klasyfikatorów

Bagging
Boosting

Przesłanki

�Dla wielu praktycznych przypadków 
otrzymywane reguły decyzyjne s� obarczone 
du�ym bł�dem. Najcz��ciej spowodowane jest to 
mał� ilo�ci� obiektów ucz�cych (jak to ma 
miejsce np. w diagnostyce medycznej, gdzie dla 
wielu problemów decyzyjnych nie jeste�my w 
stanie zebra� dostatecznie du�ego zbioru 
ucz�cego). O tym, �e jest to problem istotny 
�wiadcz� tak�e dedykowane małym zbiorom 
ucz�cym metody testowania jako�ci 
klasyfikatorów, jak cho�by metoda leave-one-
out.



2

Wst�p

�Przedstawmy metody poprawiania jako�ci i 
stabilizacji tzw. słabych klasyfikatorów 
(ang. weak classifiers), tzn. takich których 
jako�� jest niewiele lepsza od jako�ci 
decyzji losowej oraz, dla których niewielka 
zmiana w materiale ucz�cym mo�e 
powodowa� otrzymanie diametralnie 
ró�nych jako�ciowo klasyfikatorów. 

Wst�p

�Wszystkie metody bazuj� na koncepcji 
wielokrotnej modyfikacji pierwotnego 
zbioru ucz�cego i dla ka�dej z nich 
stworzeniu nowego klasyfikatora. Do 
podj�cia decyzji wykorzystuje si� decyzj�
komitetu klasyfikatorów otrzymanych w 
kolejnych iteracjach.
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Wst�p

�Takie grupowanie klasyfikatorów 
stabilizuje ich działanie oraz w wielu 
wypadkach wydatnie poprawia jako�� ich 
klasyfikacji. Spo�ród metod tworzenia 
takich klasyfikatorów zło�onych 
najpopularniejszymi koncepcjami s�
bagging i boosting, cho� i wcze�niejsze 
prace dotycz�ce tzw. bootstrapingu jak 
najbardziej wpisuj� si� w ten nurt. 

Wst�p

� Nale�y tu jednak wspomnie�, �e metoda bootstrapingu, 
b�d�ca uogólnieniem metody jacknife, polega na 
wielokrotnym generowaniu obiektów z rozkładem 
estymowanym prób� pierwotn�. Otrzymane nowe zbiory 
mog� słu�y� np. do estymacji bł�du rzeczywistego 
klasyfikatora otrzymanego na podstawie zbioru 
pierwotnego . Zauwa�my tak�e, �e mog� by� one 
podstaw� do tworzenia nowych zbiorów ucz�cych i tym 
samym nowych klasyfikatorów. Dla takiego komitetu 
klasyfikatorów mo�emy zaproponowa�, który� z 
opisywanych wcze�niej, schematów otrzymywania 
decyzji grupowej. 
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Wst�p

�Wad� powy�szej metody jest jednak jej 
do�� du�a zło�ono�� obliczeniowa, dlatego 
wi�ksz� popularno�ci zyskały metody 
mniej zło�one, wspomniane wcze�niej
boosting i bagging, a co najwa�niejsze 
daj�ce zbli�one rezultaty. 

Bagging

� Bagging, opracowany przez Breimana w 1996 roku, jest 
algorytmem, którego celem jest uzyskanie, na podstawie 
słabego klasyfikatora stabilnej hipotezy o lepszej jako�ci 
rozpoznawania. Uzyskuje si� j� tak�e poprzez wyuczenie 
grupy klasyfikatorów na modyfikowanych zbiorach 
ucz�cych wygenerowanych na podstawie losowania ze 
zwracaniem elementów ze zbioru pierwotnego 
(prawdopodobie�stwo wylosowania ka�dego elementu 
jest takie same). W rezultacie, niektóre przykłady wcale 
nie wyst�puj� w ci�gu ucz�cym pojedynczy klasyfikator, 
natomiast niektóre przykłady wyst�puj� kilkukrotnie. 
Zbiory te maj� tak� sam� liczno�� jak zbiór pierwotny. 
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Bagging

Oryginalny zbiór ucz�cy: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8

zbiór ucz�cy dla klasyfikatora 1 2, 7, 8, 3, 7, 6, 3, 1

zbiór ucz�cy dla klasyfikatora 2 7, 8, 5, 6, 4, 2, 7, 1

zbiór ucz�cy dla klasyfikatora 3 3, 6, 2, 7, 5, 6, 2, 2

zbiór ucz�cy dla klasyfikatora 4 4, 5, 1, 4, 6, 4, 3, 8

Bagging

�W poni�szej metodzie wspólna decyzja 
klasyfikatorów (otrzymanych na podstawie 
niezale�nych zbiorów ucz�cych) podejmowana 
jest poprzez zwykłe głosowanie wi�kszo�ciowe. 
Zwró�my tak�e uwag� na fakt, �e uczenie 
poszczególnych klasyfikatorów składowych jest 
niezale�ne (nie zale�y od kroku poprzedniego), 
zatem zadanie baggingu mo�e zosta�
zdekomponowane i mo�e by� wykonywane 
współbie�nie przez niezale�ne realizatory, co w 
przypadku zastosowa� praktycznych mo�e mie�
du�e znaczenie. 
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Bagging - pseudokod
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Bagging - podj�cie decyzji przez 
komitet
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Boosting

� Boosting jest tak�e metod� maj�c� na celu zwi�kszenie skuteczno�ci 
działania dowolnego algorytmu ucz�cego. Wywodzi si� ona z 
teoretycznych prac nad modelem uczenia PAC (ang. Probably 
Approximately Correct) którego idea polega na okre�leniu tzw. 
warunków PAC-nauczalno�ci, czyli warunków przy których ucze�
znajduje dobry klasyfikator du�ym prawdopodobie�stwem. Jest to 
niejako przeformułowane zadanie testowania hipotez statystycznych, 
które dla okre�lonej próbki okre�la, czy prawdziwa jest hipoteza, czy 
te� kontrhipoteza. Odpowied� zawsze udzielana była na pewnym 
poziomie ufno�ci (czyli z pewnym prawdopodobie�stwem). W teorii 
PAC pytanie sformułowane jest odwrotnie, mianowicie jakie warunki 
musi spełnia� próbka aby otrzyma� hipotez� na okre�lonym poziomie 
ufno�ci.

Boosting

� Jedna z pierwszych odpowiedzi na pytanie, czy „słaby”
klasyfikator mo�e zosta� wzmocniony. Udowodniono, �e 
wynikiem takiego wzmocnienia powinien by� „silny”
klasyfikator.

� W 1995 roku zaprezentowano algorytm AdaBoost, który 
pozbawiony został wad wcze�niejszych algorytmów
boostingowych. Przedrostek „Ada” jest skrótem od 
adaptacyjny, poniewa� algorytm ten adaptuje si� do 
bł�dów swoich klasyfikatorów składowych, czyli 
dopasowuje swoje działanie tak, aby te bł�dy 
minimalizowa�. 
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Boosting

� Działanie algorytmu AdaBoost rozpoczyna si� od nadania ka�demu z 
otrzymanych obiektów ucz�cych jednakowych wag tak, aby suma 
wszystkich wag wynosiła 1. Ka�da waga obrazuje stopie� trudno�ci 
w poprawnym klasyfikowaniu danego przykładu przez klasyfikatory 
powstaj�ce w kolejnych rundach. Główna p�tla algorytmu ma na celu 
utworzenie tylu klasyfikatorów składowych, ile jest przewidzianych 
rund boostingu i dla ka�dego z tych klasyfikatorów okre�lenie wagi 
danego klasyfikatora w ko�cowym głosowaniu. Aby to osi�gn��, 
ka�da runda rozpoczyna si� od okre�lenia zbioru ucz�cego na 
podstawie wag poszczególnych przykładów, po czym, przy u�yciu 
tego zbioru tworzony jest klasyfikator. 

Boosting

� W praktyce s� tu dwie mo�liwo�ci post�powania:
– je�eli klasyfikator jest algorytmem, który potrafi bezpo�rednio 

skorzysta� z wag poszczególnych przykładów, wówczas mo�na to 
wykorzysta�, przekazuj�c mu ci�g ucz�cy wraz z wagami 
poszczególnych przykładów, co okre�lane jest jako „boosting przez 
wa�enie” (ang. boosting by reweighting).

– w przeciwnym wypadku, je�eli algorytm klasyfikatora nie potrafi 
skorzysta� bezpo�rednio z wag przykładów, wówczas nale�y na 
podstawie warto�ci poszczególnych wag utworzy� zbiór ucz�cy i taki 
ci�g przekaza� do klasyfikatora, co okre�lane jest jako „boosting przez 
próbkowanie” (ang. boosting by resampling).
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Boosting

Oryginalny zbiór ucz�cy: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8

zbiór ucz�cy po pierwszej iteracji 2, 7, 8, 3, 7, 6, 3, 1

zbiór ucz�cy po drugiej iteracji 1, 4, 5, 4, 1, 5, 6, 4

zbiór ucz�cy po trzeciej iteracji 7, 1, 5, 8, 1, 8, 1, 4

zbiór ucz�cy po czwartej iteracji 1, 1, 6, 1, 1, 3, 1, 5

Boosting

� Kolejnym krokiem jest okre�lenie bł�du klasyfikatora na tym samym 
zbiorze, na którym klasyfikator był uczony. Na tej podstawie 
obliczany jest współczynnik, który charakteryzuje „wa�no��”
klasyfikatora danej rundy. Współczynnik ten jest tym wi�kszy, im 
wi�ksza cz��� przykładów ucz�cych została poprawnie 
sklasyfikowana. Nast�pn� operacj� wykonywan� w danej rundzie jest 
modyfikacja wag przykładów z ci�gu ucz�cego, w wyniku czego 
nast�puje zwi�kszenie wag przykładów bł�dnie klasyfikowanych i 
zmniejszenie wag przykładów klasyfikowanych poprawnie. Dzi�ki 
temu, w czasie uczenia klasyfikatora boostingowego, w kolejnych 
rundach nast�puje koncentrowanie si� klasyfikatorów składowych na 
trudniejszych przykładach, które zwi�kszaj� swój udział w ci�gu 
ucz�cym. Na ko�cu ka�dej rundy nast�puje normalizacja wag. 
Ostateczna decyzja  klasyfikatora boostingowego wyznaczana jest za 
pomoc� głosowania wa�onego T klasyfikatorów składowych.
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Boosting

Boosting - decyzja
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Boosting

� AdaBoost.M1, ma jednak t� zasadnicz� wad�, �e nie radzi 
sobie z przypadkami, gdy słaby klasyfikator ma bł�d 
próbki wi�kszy ni� 1/2. �ci�lej, je�eli w okre�lonej 
rundzie t, bł�d klasyfikatora na ci�gu testuj�cym wyniesie 
powy�ej 1/2, wówczas główna p�tla algorytmu boostingu
jest przerywana, a utworzony klasyfikator boostingowy
składa si� z t-1 klasyfikatorów składowych. Zasadniczy 
problem pojawia si� je�li taka sytuacja wyst�pi ju� w 
pierwszej rundzie - wówczas tak stworzony klasyfikator
boostingowy nie b�dzie w stanie przedstawi� �adnej 
odpowiedzi, poniewa� nie b�dzie zawierał �adnego 
klasyfikatora składowego.

Boosting

� Ograniczenie bł�du próbki klasyfikatora składowego na poziomie 1/2 
jest tym trudniejsze do spełnienia, im wi�ksza jest ilo�� klas do jakich 
dany przykład mo�e nale�e�. W przypadku, gdy przykłady z danej 
dziedziny mog� nale�e� do M-klas i klasyfikator ma skuteczno��
porównywaln� z losowym zgadywaniem, wówczas 
prawdopodobie�stwo bł�du wyniesie. Jak wida�, ju� w przypadku 
pi�ciu klas, oczekiwany bł�d takiego klasyfikatora wyniósłby 0,8. 
Zauwa�yli to tak�e twórcy AdaBoost i uwzgl�dnili to w kolejnej 
modyfikacji AdaBoost.M2. Modyfikacja ta opiera si� na innym 
oszacowaniu bł�du popełnianym przez klasyfikator w kolejnych 
iteracjach poprzez wprowadzenie tzw. pseudostraty, któr� mo�na 
interpretowa� jako funkcje strat. Ciekawym jest to, �e funkcja ta jest 
modyfikowana w kolejnych iteracjach zgodnie z bł�dem 
popełnianym przez klasyfikator.
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Boosting

� Kolejnym problemem jest ustalenie liczby iteracji algorytmu. Nie ma 
uniwersalnej odpowiedzi na pytanie ile klasyfikatorów składowych 
powinno wchodzi� w skład grupy. Eksperymenty przeprowadzone 
przez ró�nych badaczy pokazuj�, �e ilo�� ta silnie zale�y od 
klasyfikatora, który podlega poprawie. Zwykle najwi�kszy efekt 
uzyskany przez zastosowanie klasyfikatorów grupowych wyst�puje 
w pierwszych kilku-kilkunastu rundach. Dla niektórych 
klasyfikatorów, np. C4.5 dalsze zwi�kszanie ilo�ci klasyfikatorów 
składowych nie przynosi zwykle zasadniczej poprawy. W innych 
pracach, gdzie jako klasyfikatory otrzymywano na podstawie innych 
algorytmów uczenia, ustalono liczb� iteracji na 100. W tej samej 
pracy do rzeczywistego problemu rozpoznawania r�cznie pisanych 
kodów pocztowych przyj�to 30 iteracji. W innych rzeczywistych 
problemach decyzyjnych zaobserwowano wr�cz, przy zbyt du�ej 
liczbie iteracji, skłonno�ci takich klasyfikatorów do przeuczania. 

Boosting vs bagging dla C4.5
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Boosting vs bagging dla C4.5

Boosting

� Stabilizacje działania po pocz�tkowych iteracjach 
zaobserwowano tak�e dla opisywanych w poprzednim 
punkcie metod baggingu.

� Reasumuj�c, trzeba podkre�li�, �e uzyskany rezultat 
zale�y od kilku czynników, mi�dzy innymi:

metody tworzenia klasyfikatora zło�onego,
u�ytego klasyfikatora składowego,
bazy przykładów, na której si� zjawisko bada.
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Boosting

� Iteracyjny charakter algorytmów boostingowych oraz 
zale�no�� kroków kolejnych od przednich powoduje, �e 
s� one znacznie obci��one obliczeniowo. W odró�nieniu 
od metod baggingowych proces boostowania
klasyfikatora nie mo�e zosta� zdekomponowany i 
wykonywany przez niezale�ne realizatory, gdy� do 
wygenerowania warto�ci cz�sto�ci, z jak� mog� zosta�
wylosowane poszczególne elementy ucz�ce w kolejnej 
iteracji, wykorzystywane s� ich warto�ci z iteracji 
poprzedniej.

Boosting

� W literaturze mo�na znale�� szereg modyfikacji 
algorytmu boostingowego, jak cho�by FloatBoost, w 
której proponuje si� usuni�cie otrzymywanych w 
kolejnych iteracjach klasyfikatorów, je�eli ich jako�� jest 
mniejsza ni� zało�ona. Inna modyfikacja polega na tym, 
�e klasyfikatory przechodz� poprzez procedur� boostingu
dla ró�nych obszarów decyzyjnych, co poprawia ich 
jako��, niestety silnie wpływa na obci��enie obliczeniowe 
takiej metody. Istnieje tak�e szereg modyfikacji 
zwi�zanych z przeznaczeniem boostingu dla konkretnych 
klasyfikatorów, czy te� ł�czenie powy�ej 
zaprezentowanych metod ze sob�.


