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0.1 Wprowadzenie

Bagging (Bootsrap Aggregating) jest jedn¡ z pierwszych rodzin klasykatorów, zapropo-
nowan¡ przez Breimana w 1994 r. Metoda ta cz¦sto pozwala poprawi¢ klasykacj¦ oraz
modele regresyjne pod wzgl¦dem stabilno±ci i dokªadno±ci. Dodatkowo zastosowanie me-
tody bagging prowadzi do redukcji wariancji pojedynczych klasykatorów u»ytych do kon-
strukcji rodziny.

Bagging jest jedn¡ z najbardziej efektywnych metod perturbowania i kombinowania.
Dokonuje on wielokrotnych perturbacji zbioru treningowego i generuje odpowiadaj¡ce im
klasy�katory, a nast¦pnie kombinuje je za pomoc¡ prostego gªosowania.

Zaªó»my, »e dany jest zbiór treningowy T posiadaj¡cy N elementów. Dla ka»dego
przypadku ze zbioru treningowego ustalone zostaje prawdopodobie«stwo p = 1

N , przy
u»yciu, którego dokonujemy N krotnego próbkowania ci¡gu treningowego z podstawie-
niem (bootstrap), tworz¡c zbiór treningowy Tb. W wyniku tego próbkowania niektóre
przypadki ze zbioru T mog¡ si¦ nie pojawi¢ w zbiorze Tb, niektóre natomiast mog¡ po-
jawi¢ si¦ wielokrotnie. Powtarzanie tej procedury prowadzi do powstania sekwencji nie-
zale»nych zbiorów treningowych, które sªu»¡ do tworzenia ró»nych klasy�katorów przy
zastosowaniu tego samego algorytmu tworz¡cego klasy�kator. Jak podaje L. Breiman
w pracy [1], gdy klasy�kator jest dobry, pojedynczy klasy�kator mo»e by¢ daleki od
optymalnego, natomiast kombinacje wielu daj¡ klasy�kator bliski optymalnemu i sta-
bilny. Niestety w przypadku sªabych klasy�katorów w wyniku kombinacji mo»na otrzy-
ma¢ klasy�kator gorszy. [3]

0.2 Bootstrap i rodzina bagging

Zaªó»my, »e dany mamy zbiór ucz¡cy L ∈ L posiadaj¡cy n elementów oraz klasy�kator
d : X×L→ {1, 2, . . . , g}. Na podstawie zbioru L tworzymy K pseªdoprób L1, L2, . . ., LK .
Ka»da pseªdopróba Lk powstaje w wyniku wylosowania ze zwracaniem n-elementów z
wyj±ciowego zbioru ucz¡cego L. Zakªadamy przy tym, »e wylosowanie ka»dego spo±ród n
elementów jest równoprawdopodobne. Taki sposób generowania pseudoprób nazywamy
metod¡ bootstrap. Rozwa»my K reguª d( · ,Lk) : X → {1, 2, . . . , g}. Mówimy, »e reguªa
d( · ,Lk) jest k-t¡ wersj¡ klasykatora d.

De�nicja 1 Rodzin¡ klasykatorów nazywamy dowoln¡ rodzin¦ reguª (hipotez)

D =
{

dk : X→ {1, 2, . . . , g}
}

k=1,2,...,K

gdzie K ≥ 2

Zgdnie z de�nicj¡ 1 rodzina:

B =
{

d( · ,Lk) : X→ {1, 2, . . . , g}
}

k=1,2,...,K
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jest rodzin¡ klasy�katorów. Wykorzystuj¡c reguª¦ gªosowania otrzymujemy klsy�kator dB
generowany rodzin¡ B. Klasy�kator dB nazywamy klasy�katorem otrzymanym metod¡
bagging (algorytm 1 ). [4]

Algorytm 1 Metoda Bagging

Dane Wej±ciowe: L - próba ucz¡ca, K - liczba iteracji
for k = 1 to K do

(1) Z próby ucz¡cej L wygeneruj pseudoprób¦ Lk metod¡ bootstrap
(2) Skonstruuj reguª¦ decyzyjn¡ d( · ,Lk)

end for

Wyj±cie: Zlicz liczb¦ gªosów Nj(x), a nast¦pnie oblicz dB(x) = arg maxj Nj(x)

0.3 Metoda walidacji krzy»owej

pg�astimage

Metoda walidacji krzy»owej zwana
równie» kroswalidacj¡ to jedna z najwydajniejszych metod na omini¦cie zjawska over�t-
tingu. Polega ona na tym, »e ze zbiór danych dzielimy na dwie cz¦±ci. Pierwsza zazwyczaj
wi¦ksza cz¦±¢ wykorzystana b¦dzie jako zbiór prób ucz¡cych. Druga natomiast posªu»y
do walidacji dziaªania systemu.[2]

0.4 Zaªo»enia projektowe

Celem projektu jest ocena jako±ci klasy�katorów zmody�kowanych poprzez procedur¦
baggingu w porównaniu do jako±ci klasy�katorów pierwotnych (tych, na których wy-
konywana byªa procedura baggingu). Jako±¢ klasy�kacji oceniana b¦dzie na podstawie
metody walidacji krzy»owej oraz wariancji uzyskiwanych odpowiedzi. Badania wykony-
wane b¦d¡ dla ró»nych dªugo±ci ci¡gu ucz¡cego. W badaniach wykorzystywane b¦d¡ bazy
danych z repozytorium UCI 1

0.5 Plan eksperymentu

� Z repozytorum wybrane zostan¡ bazy danych.

� Baza zostanie podzielona na 2 cz¦±ci - ucz¡c¡ i walidacyjn¡.

� Cz¦±¢ ucz¡ca zostanie poddana procedurze baggingu.

� Dane te zostan¡ dostarczone do systemu w celu nauki i pó¹niejszej walidacji.

1UCI Machine Learning Repository - http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html [5]
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� Takiemu samemu procesowi zostan¡ poddane dane sprzed procedury baggingu (dla
celów porównawczych).

� Powy»sze czynno±ci zostan¡ wykonane wielokrotnie dla takich samych danych (aby
u±redni¢ wyniki pomiarów).

� Badanie zostanie wykonane dla ró»nych baz danych, ró»nych dªugo±ci ci¡gów ucz¡-
cych jak i walidacyjnych.
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