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Alapotlet

Az egyiittes (ensemble) vagy kombinalt osztalyozé (classifier
combination) mddszerek tobb osztdlyozd elbrejelzéseit Osszesitik
az osztalyozas pontossaganak novelése érdekében.

Alaposztalyozék (base classifiers) egy halmazanak létrehozésa a
tanuléadatokbdl.

Ugy torténik az osztdlyozas az egyiittessel, hogy szavazdst tartunk
az egyes alaposztalyozék elérejelzésein.!

A szavazds lehet példaul tobbségi szavazas.



Egylttes osztalyozé dontési hatdra
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Eredményesség (1)

Példa
Vegyiik huszonot bindris osztdlyozd egy egylittesét, amelyek
mindegyikének ¢ = 0,35 a hibaaranya.?

Ha az alaposztilyozdk fiiggetlenek — azaz a hibdik korreldlatlanok
—, akkor az egyiittes csak akkor ad hibas el6rejelzést, ha az
alaposztélyozék tobb mint fele helyteleniil prediktal. Ekkor az
egylttes osztdlyozé hibaardnya

25 o5\ .
€egyiittes = Z ( . >€'(1 - 6)257' = 0,06.

- i
i=13

2Egy osztalyozasi modell hibaardnya a hibés elérejelzések szamanak és az
Osszes elorejelzés szamanak hinyadosa.
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Eredményesség (2)

e o
o © =
T

mble classifier error

nsel

E
e o o o o o
MW R D N
T

e
T
AN

o

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Base classifier error

A 25 alaposztalyozébdl 4ll6 egyiittes hibaaranya az alaposztdlyozok
hibaaranydnak fliggvényében.
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Eredményesség (3)

Két sziikséges feltétel ahhoz, hogy egy egylittes osztalyozé jobb
eredményt érjen el, mint egyetlen osztalyozé:

> az alaposztalyozok fliggetlenek kell, hogy legyenek egymastdl,

> az alaposztalyozok jobb eredmény kell, hogy elérjenek, mint
egy Vvéletlen taldlgatdst végzo osztalyozd.

A gyakorlatban bonyolult az alaposztilyozék kozotti teljes
fuggetlenség biztositdsa, de a gyakorlati tapasztalat azt mutatja,
hogy gyengén korrelalt alaposztalyozék mellett is jobb osztalyozasi
pontossagot kapunk.
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Eredményesség (4)

Az egyuttes mdédszerek jobban miikodnek instabil osztalyozékkal,
azaz olyan alaposztadlyozdkkal, amelyek érzékenyek a tanuléhalmaz
kis perturbacidira (ilyenek példaul a dontési fak, a szabalyalapd
osztalyozék és a mesterséges neuralis haldk).
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Moddszerek egylittes osztalyozd épitésére

Egylttes osztdlyozé alkothaté:

v

A tanuléhalmaz manipuldldsdval (zsdkolds és gyorsitas)

» A bemeneti jellemz&k manipuldlasaval (véletlen erdd)

v

Az osztalycimkék manipuldldsaval (hibajavité kimeneti
kédolas)

A tanulé algoritmus manipuldlasdval

v

71



Mikodés

Criginal
D Training data

Step 1:
Create Multiple
Data Sets

Dt
Step 2:
Classifiers 1 2 td t

Step 3:
Combine
Classifiers
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Algoritmus

1. algoritmus. Az egyiittes médszer altaldnos eljarasa

1:

Jelolje D az eredeti tanuldadatokat, k az alaposztilyozék
szamat és T a tesztadatokat
for i=1to k do
Hozzuk létre a D; tanuléhalmazt D-bdl
Epl’tsijnk egy C; alaposztalyozét D;-bol
end for
for minden x € T tesztrekordra do
C*(x) = Szavazas(Ci(x), Ga(x), ..., Ck(x))
end for
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/sakolas

A bemutatdsra kerulé6 mdédszert bootstrap aggregalasnak
(bootstrap aggregating) is nevezik.

Az alapotlet az, hogy hozzunk létre az eredeti tanuléhalmaz

mintavételezésével vele azonos méretii bootstrap mintdkat. A
mintavételezés egyenletes eloszlds szerint torténik visszatevéssel.
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Bootstrap mintédk jellemzoi

Mivel a mintavételezés visszatevéssel torténik, az eredeti
tanuléhalmaz bizonyos esetei tobbszor is szerepelhetnek egy
bootstrap mintdban, mig mésok lehet, hogy egyszer sem.

Egy D; bootstrap minta dtlagosan az eredeti tanuléadatok 63%-4t
tartalmazza, mert minden egyes eset Dj-be kivédlasztasdnak
1—(1—1/N)N a valésziniisége. Ha N elég nagy, akkor a
valészinliség az 1 — 1/e ~ 0,632 értékhez tart.
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Algoritmus

2. algoritmus. A zsdkolas algoritmusa
. Legyen k a bootstrap mintdk szdma
: for i=1to k do
Hozzunk létre egy N méretli D; bootstrap mintat
Tanitsunk egy C; alaposztdlyozét a D; bootstrap mintan
end for

: C*(x) = argmaxy_,; 0(Ci(x) = y)
y
{6(-) =1, ha igaz az argumentuma, 0 egyébként}
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Példa zsakolasra (1)

Példa

Tekintslik az alabbi adatokat, ahol x egy egydimenzids attribdtum
y pedig az osztalycimke:

X

0,1

0,2

0.3

0,4

05

0.6

0,7

0,8

0,9

y

1

1

1

-1
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Példa zsakolasra (2)

Tételezziik fel, hogy egy osztdlyozét alkalmazunk, amely csak
egyszintll bindris dontési fakat szarmaztat, egy x < k
tesztfeltétellel, ahol k egy vagasi pont, amelyet tigy hatarozunk
meg, hogy minimalizalja a levélcsicsok entrépidjat.

Egy ilyen dontési fat dontési ténknek (decision stump)
neveziink.

Zsakolas nélkul a legjobb dontési tonk, amit eléallithatunk

x < 0,35-nél vagy x < 0,75-nél osztja ketté a rekordokat. A fa
pontossaga mindenképpen legfeljebb 70%.
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Példa zsdkolasra (3)

Alkalmazzunk zsdkolast 10 bootstrap mintdval.
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Bagging Round 1:

Példa zsakolasra (4)

X 0.1 0.2 0.2 0.3 0.4 0.4 0.5 0.6 0.9 0.9

Yy 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1
Bagging Round 2:

X 0.1 02 | 03 | 04 | 05| 08 | 09 1 1 1

Yy 1 1 1 -1 -1 1 1 1 1 1
Bagging Round 3:

X 0.1 02 03 04 0405 |07 | 07 | 08|09

y 1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1
Bagging Round 4:

X 0.1 0.1 02 04 04 | 05 | 05|07 08 | 09

y 1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1
Bagging Round 5:

X 0.1 0.1 02 | 05 | 06 | 06 | 0.6 1 1 1

Yy 1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1 1

X<=035==>y=1
X>035=>y=-1

X<=0.65==>y=1
X>065=>y=1

X<=035==>y=1
X>035=>y=-1

X<=03==>y=1
Xx>03==>y=-1

Xx<=035==>y=1
X>035=>y=-1
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Példa zsdkolasra (5)

Bagging Round 6:

X 0.2 | 04 | 05 | 06| 07 | 07 | 0.7 | 0.8 | 09 1

Yy 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1
Bagging Round 7:

X 0.1 04 | 04 | 06 | 07 | 0.8 | 09 | 0.9 | 09 1

Yy 1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1
Bagging Round 8:

X 0.1 02 | 05| 05| 05| 07 | 07 | 0.8 | 09 1

y 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1
Bagging Round 9:

X 0.1 0.3 0.4 0.4 0.6 0.7 0.7 0.8 1 1

Yy 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1
Bagging Round 10:

X 0.1 0.1 0.1 0.1 03 | 03 |08 | 08 | 09 | 09

y

1

1

X<=075==>y=-1
x>075==>y=1

X<=0.75=>y =-1
X>075=>y=1

X<=0.75==>y=-1
x>075==>y=1

X<=075==>y=-1
x>075==>y=1

Xx<=0.05=>y=-1
x>005==>y=1
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Példa zsakolasra (6)

Az egylittes osztdlyozd tokéletesen osztilyozza az eredeti adatok

mind a tiz esetét.

0.8 | x=0.9 | x=1.0

=0.7 |x

0.5 | x=0.6 | x

0.1| x=0.2 | x=0.3 | x=0.4| x:

X=

1

Round

10

Sum

Sign

True Class
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Gyorsités (1)

Iterativ eljards, ami a tanuldesetek eloszlasanak adaptiv
médositdsara szolgal, hogy az alaposztalyozdk a nehezen
osztalyozhaté esetekre osszpontositsanak.

A zsdkolastdl eltéréen minden egyes tanuldesethez egy siily

hozzarendelése, amely minden gyorsitdsi menet végén adaptiv
médon médosul.
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Gyorsités (2)

A tanuldesetekhez hozzarendelt silyok lehetséges felhasznalasai:

» Felhasznalhatdéak mintavételezési eloszlasként az eredeti
adatokbdl egy bootstrap mintahalmaz vélasztasihoz.

» Felhaszndlhatja 6ket az alaposztadlyozé egy a nagyobb silyu
esetek felé hajlé modell megtanuldsihoz.



Miikodés (1)

A tanuléhalmaz mintavételezési eloszldsdanak meghatdrozdsidhoz az
esetek stlyainak felhasznalasa.

Kezdetben minden eset siilya azonosan 1/N, hogy egyforma
valdszinliséggel legyenek kivalaszthatdk.
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Miikodés (2)

Egy mintat vélasztunk a tanuldesetek mintavételezési eloszladsa
szerint, hogy egy uj tanuléhalmazt kapjunk.

Egy osztdlyozét szdrmaztatunk a tanuléhalmazbdl és az eredeti
adatok minden esetét osztdlyozzuk vele.

A tanuldesetek silyait minden egyes gyorsitasi menet végén
médositjuk: a helyteleniil osztdlyozott esetek silyait noveljik, mig
a helyesen osztalyozottak silyait csokkentjiik.
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Példa gyorsitasra (1)

Példa
Az egyes gyorsitasi menetek soran kivalasztott esetek:

3128 |719(4]10|6]3

4
418104 |54 6 |34

Gyorsitds (1. menet): | 7
Gyorsitds (2. menet):
Gyorsitds (3. menet): | 4

(6]
o
(o)
N
&)
[
~
o
N
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Példa gyorsitasra (2)

Kezdetben minden mintdhoz ugyanazt a stlyt rendeljiik. Bizonyos esetek
azonban — példaul a 3. és 7. — egynél tobbszor keriilhetnek kivalasztasra, mert
a mintavételezés visszatevéssel torténik.

Ezutdn egy, az adatokbdl épitett osztalyozét haszndlunk az Osszes eset
osztalyozasihoz.

Tételezziik fel, hogy a 4. eset nehezen osztdlyozhaté. Ennek a mintdnak a
stlyat novelni fogjuk a jovobeli iterdcidkban, amennyiben ismételten tévesen
osztalyozzuk.

Ekozben nagyobb esélye van a kovetkez6 menetben kivalasztasra azoknak az
eseteknek is, amelyek az el6z6 menetben nem lettek kivadlasztva — példaul az

1. és 5. eseteknek —, mivel az el6rejelzéseik valdsziniileg rosszak voltak az el6z6
menetben.

A gyorsitdsi menetek elérehaladtaval a legnehezebben osztdlyozhaté esetek még
inkdbb tdlsdlyba keriilnek. A végso egyiittest az egyes gyorsitasi menetekbdl

nyert alaposztalyozék osszességeként kapjuk meg.
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Megvaldsitas

A megvaldsitdsok az aldbbiak tekintetében térnek el:

» Hogyan torténik a tanuldesetek stlyainak médositdsa az egyes
gyorsitasi menetek végén.

» Hogyan torténik az egyes osztdlyozdk elérejelzéseinek
kombinalasa.
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AdaBoost

Legyen { (xj,y;) | j=1,..., N} tanuléesetek egy halmaza, ahol y;
egy osztalycimke minden j =1,..., N esetén.

28 /71



AdaBoost: alaposztalyozé hibaaranya

Egy C; alaposztdlyozé hibaardanyat az aldbbi mdédon definidljuk:

N

€6 =7 > wid(Ci(x)) # )

Jj=1

ahol
1, ha a p predikdtum igaz,
(p) = "y
0, egyébként.
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AdaBoost: alaposztalyozé fontossiga (1)

Egy C; alaposztdlyozé fontossagét az aldbbi médon definidljuk:

1I 1—¢
a; = =In .
2 €;

Egy alaposztdlyozé fontossdga tehat a hibaardnyatdl figg.
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AdaBoost: alaposztalyozé fontossiga (2)

_In1=E)
o -
=] (=T
o
T T T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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AdaBoost: stlymddositas

Jeldlje W,-(j) az (x;, yi) esethez a j-edik gyorsitasi menet soran

hozzarendelt sdlyt.

A stlymédositas az aldbbi egyenlet szerint torténik:

Wi(jH) _ Wi(J) % {e—a,-’ ha Gj(x;) = yi, (1)

Zj e%, ha Gi(x;) # yi,

ahol Z; normalizalé tényezd, amely a ) _; Wl.UH) =1 feltételt
biztositja.

A fenti formula noveli a hibdsan osztdlyozott esetek silyait és
csokkenti azokét, amelyek helyesen osztalyozottak.
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AdaBoost: szavazas

Tobbségi szavazdsi séma helyett minden egyes C; osztalyozé
elérejelzését aj-nek megfelelden siilyozzuk.

Ha bdrmelyik kdzbensé menetben 50%-ndl nagyobb hibaardnyt

kapunk, akkor a stlyokat visszadllitjuk az eredeti egyforma
értékeikre és megismételjik az Gjramintavételezési eljarast.
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AdaBoost: algoritmus

3. algoritmus. AdaBoost algoritmus

1. w={w=1/N| j=1,...,N} {az N eset silyainak inicializildsa}
2: Legyen k a gyorsitasi menetek szama
3: for i =1 to k do

4: Hozzuk létre a D; tanuldhalmazt D-nek a w szerint tdrténd (vissza-
tevéses) mintavételezésével

5: Tanitsunk egy C; alaposztdlyozét Dj-n

6: Alkalmazzuk Cj-t az eredeti D tanuléhalmaz valamennyi esetére

7. e=5>,wo(C(x) #y) {asilyozott hiba kiszdmitasa}

8: if ¢, > 0,5 then

9: w={w=1/N|j=1,...,N} {az N eset silyainak visszallitdsa}

10: Menjiink vissza a 4. |épésre

11: end if

12: o = % In 1;—16’

13: Mddositsuk minden eset silyat az (1) egyenlet szerint

14: end for

15: C*(x) = arg;’nax ZJI'(:1 o 6(G(x) = y))
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AdaBoost: példa (1)

Példa

Tekintslik az alabbi adatokat, ahol x egy egydimenzids attribdtum
y pedig az osztalycimke:

X

0,1

0,2

0.3

0,4

05

0.6

0,7

0,8

0,9

y

1

1

1

-1
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AdaBoost: példa (2)

Alaposztédlyozékként haszndljunk dontési tonkoket x < k
tesztfeltétellel, ahol k egy vagasi pont, amelyet Gigy hatdrozunk
meg, hogy minimalizalja a levélcsicsok entrdpidjat.

A dontési tonkok osztalyozdsi pontossdga mindenképpen legfeljebb
70%.

36/71



AdaBoost: példa (3)

Boosting Round 1:

X 0.1 0.4 05 06 0.6 0.7 0.7 0.7 0.8 1
y 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1
Boosting Round 2:
X 0.1 0.1 0.2 0.2 0.2 0.2 0.3 0.3 0.3 0.3
y 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Boosting Round 3:
X 0.2 0.2 04 04 0.4 0.4 0.5 0.6 0.6 0.7
y 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
(a) Training records chosen during boosting
Round |[x=0.1 |x=0.2 |x=0.3 |x=0.4 |x=05 |x=0.6 |x=0.7 |x=0.8 |x=0.9 |x=1.0
1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
2 0.311 |0.311 |0.311 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
0.029 |0.029 |0.029 |0.228 |0.228 |0.228 |0.228 |0.009 |0.009 |0.009

(b) Weights of training records
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AdaBoost: példa (4)

Round |Split Point | Left Class | Right Class o
1 0.75 -1 1 1.738
2 0.05 1 1 2.7784
3 0.3 1 -1 4.1195
(@)
Round |x=0.1 | x=0.2 | x=0.3 | x=0.4 | x=0.5 | x=0.6 | x=0.7 | x=0.8 | x=0.9 | x=1.0
1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 1
Sum 5.16 | 5.16 | 5.16 | -3.08 | -3.08 | -3.08 | -3.08 | 0.397 | 0.397 | 0.397
Sign 1 1 1 -1 -1 1 1 1 1 1

Az AdaBoost tokéletesen osztalyozza az eredeti adatok mind a tiz
esetét.
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AdaBoost: hibakorlat (1)

Az egylttes tanuléhalmazon mért hibaardnydt a kovetkezo
kifejezés korlatozza:

€egyiittes < Hz\/ Ei(]- - 6/)7
i

ahol €; az i-edik alaposztdlyozé hibaardnya.
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AdaBoost: hibakorlat (2)

2
=

0.8

Eegyiittes

0.2 0.4
L]

0.0
1

« g=0.1
g=0.2
g=0.3

* E= 0.4

T
10

k

15

20

Az egyiittes hibaaranydra vonatkozé korlat azonos ¢; hibaaranyu

alaposztalyozdk esetén.
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AdaBoost: hibakorlat (3)

Ha a hibaarany kisebb 50%-ndl, akkor ¢; = 0,5 — ~; irhatd, ahol ~;
azt méri, hogy mennyivel jobb az osztdlyozd a véletlen
taldlgatasnal. Ekkor az egylittes osztalyozé hibaaranyara a korlat:

€egyiittes S H \/ 1- 47,‘2 S exp<—2 ZV?)
i i

Ha minden i esetén ~; > v > 0, akkor tehat

€egyiittes < exp(—2k’y2),

azaz a hibaarany exponencidlisan csokken.
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AdaBoost: megvaldsitds

Bizonyos osztalyozdsi mdédszerek képesek olyan tanuléhalmazok
kezelésére, amelyekben a tanuldesetekhez stlyok tartoznak. llyen
alaposztdlyozék hasznalata esetén az algoritmus 4-5. |épései
helyett az aldbbi kell végrehajtani:

4-5:  Tanitsunk egy C; alaposztilyozét D-n w felhasznalasaval

A mddszernek ezt a valtozatdt Gjrasilyozas altali gyorsitasnak
(boosting by reweighting) nevezik.3

A bemutatott algoritmus az alaposztilyozdk alkotasahoz D-nek w
szerint torténo mintavételezésével létrehozott D; tanuléhalmazokat
hasznal. A mdédszernek ezt a véltozatat Gjramintavételezés altali

gyorsitasnak (boosting by resampling) nevezik.

3llyen az algoritmus eredeti viltozata.
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Véletlen erddk (1)

Olyan egylittes médszerek, amelyeket kifejezetten dontési fa
osztalyozékhoz terveztek.

Tobb dontési fa altal adott el6rejelzéseket kombinalnak, ahol
mindegyik fa véletlen vektorok egy fliggetlen halmazanak értékei
alapjan kertl 1étrehozasra.

A véletlen vektorok egy rogzitett valdsziniiségi eloszlasbdl jonnek
létre.
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Véletlen erddk (2)

o Step 1:
Original Randomize}  Create random
Training data vectors

Step 2:
Use random
vector to
build multiple
decision trees

gl
< — T |
oy

O
4-;4—3 -
1

Step 3:
Combine
decision trees

<= < -
=
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A zsakolds, mint a véletlen erdok specialis esete

A dontési fakat felhasznald zsdkolads a véletlen erdok egy specidlis
esete, ahol Ugy visziink véletlenszer(iséget a modellépitd eljarasba,
hogy az eredeti tanuléhalmazbdl véletlenszeriien valasztunk
visszatevéssel N mintat.

A zsdkolas a teljes modellépitd eljards soran ugyanazt az egyenletes

valdsziniiségi eloszldst hasznalja a bootstrap mintdk eléallitdsdhoz
is.
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Véletlen erdo formdlis definicidja

Definicié

Véletlen erdének nevezziik dontési fak egy olyan

{h(x,0;) | i=1,..., k} egylttesét, ahol a {©,}-k fliggetlen,
azonos eloszlasu véletlen vektorok, és amely tobbségi szavazdsi
sémat haszndl az osztalyozashoz.
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Véletlen erdok pontossiga

A pontossag az aldbbi tényezoktdl fligg:
> Az egyes dontési fak szamatdl és minoségétol.

> A dontési fak kozotti korreldciététdl.
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Felso korlat az altalanositasi hibara

Elméletileg bizonyitott, hogy a véletlen erddk altalanositasi
hibdjanak felsé korldtja a kovetkezd kifejezéshez konvergal, amikor
a fak szdma elég nagy:

Al - %)

altalanositasi hiba < 5
s

)

ahol p a fak kozotti atlagos korrelacid, s pedig egy a fa osztalyozdk
~erejét” méré mennyiség.

Azaz amint a fak er6sebben korreldlttd valnak vagy csokken az
osztalyozé-egylittes ereje, nd az altaldnositasi hiba korlatja.
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Véletlen erdo margdja

Osztélyozdk egy halmazanak ereje az osztdlyozdk atlagos
teljesitményét jelenti, ahol a teljesitményt valdsziniiségileg mérjuk
az osztalyozdk margdi szerint:

Margs: M(X,Y)=P(Yo = Y) — max P(Yo = Z),

ahol Yg az X egy valamilyen © véletlen vektorbdl épitett
osztdlyozd szerint prediktdlt osztalya.

Minél nagyobb a margd, annal valdsziniibb, hogy az osztalyozé
helyesen prediktdl egy adott X esetet.
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Véletlen erdok megvaldsitasa

Sokféle médon épithetd be a faépité folyamatba egy véletlen
vektor. Az aldbbi megvaldsitdsokat vizsgaljuk:

» Forest-RI
» Forest-RC

» Randomizalas
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Forest-RI* (1)

Valasszunk véletlenszerlien F szamu bemeneti jellemz6t a dontési
fa minden csicsénak vagasahoz (F paraméter).

Egy cslics vagdsdhoz nem vizsgéljuk meg az osszes jellemzét, a
dontés meghatdrozdsa az F kivélasztott jellemzobdl torténik.

A fat ezutan nyesés nélkiil épitjiik teljes egésszé.

A fak megalkotdsat kovetGen az elGrejelzéseket egy tobbségi
szavazasi séma segitségével kombinaljuk.

*Az eljérds nevében Rl a véletlenszerii bemenet kivalasztast (random input

selection) jelenti.
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Forest-RI (2)

A véletlenszerliséget novelhetjiik tgy, hogy zsdkolassal generdlt
bootstrap mintdkat hasznalunk.
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Forest-RI (3)

A véletlen erdGk ereje és korrelaciéja F nagysagatdl fligghet.

Ha F elég kicsi, akkor a fak altaldban gyengébben korreldlttd
valnak.

Masrészt, a fa osztalyozd ereje hajlamos javulni a jellemzék F
szdmanak novekedésével.

Kompromisszumként a jellemzék szamara szokdsos vélasztas
F =log, d 4+ 1, ahol d a bemeneti jellemzok szama.
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Forest-RI (4)

JelentGsen csokkenti az algoritmus futdsidejét, hogy minden
cstcsban csak a jellemzok egy részhalmazat kell megvizsgalni.
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Forest-RC® (1)

Ha az eredeti jellemzok d szama tdl kicsi, akkor nehéz a dontési fak
épitéséhez véletlen jellemzdk egy fliggetlen halmazat kivalasztani.

A jellemzok terének novelésének egy mddja a bemeneti jellemzok
lindris kombinacidinak képzése.

®Az eljérds nevében RC a véletlenszerii linedris kombinaciét (random linear

combination) jelenti.
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Forest-RC (2)

Minden egyes cslicsban egy Uj jellemzot generdlunk véletlenszeriien
kivdlasztva a bemeneti jellemzdk koziil L szamut (L paraméter).

A bemeneti jellemzdket a [—1, 1] tartomanyon egyenletes
eloszlasbdl generdlt egyutthatdkkal kombindljuk linedrisan.

Minden csiicsban F ilyen véletlenszeriien kombindlt ij jellemzo6t
generdlunk (F paraméter), koziilik a legjobbat valasztjuk a cstics
vagasahoz.

56 /71



Randomizélas (1)

Dontési fa minden csticsdban az F legjobb vagas egyikének
véletlenszer(i vélasztdsa (F paraméter).
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Randomizélas (2)

A moddszer erésebben korreldlt fakat generdlhat potencidlisan, mint
a Forest-RI és Forest-RC, hacsak nem megfeleléen nagy F.

Nem rendelkezik a Forest-RI és Forest-RC
futdsid6-megtakaritdsaival sem, mivel egy dontési fa minden egyes
cstcsdban meg kell vizsgdlni az osszes vagasi jellemzdt.
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A véletlen erdok jellemzoi

Tapasztalatilag igazolhatd, hogy a véletlen erdék osztédlyozasi
pontossagai elég hasonldéak az AdaBoost algoritmushoz.

Robusztusabbak a zajra és sokkal gyorsabbak is, mint az AdaBoost
algoritmus.
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Hibajavité kimenet kédolas

A hibajavité kimenet kédolds robusztusabb mddjat biztositja
tobbosztdlyos problémak kezelésének, mint a kordbban targyalt
one-against-one és one-against-rest médszerek.

A moddszert egy zajos csatorndkon keresztiili tizenetkiildés
informacidelméleti megkozelitése ihlette.
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Az one-against-rest mddszer érzékenysége az osztalyozasi
hibdkra (1)

Példa
Tekintstink egy olyan osztdlyozasi feladatot, ahol 4 osztély van, és
jelolje Y ={1,2,3,4} az osztalycimkék halmazat.

Tételezziik fel, hogy egy tesztvektort a kdvetkezéképpen
osztalyozunk a one-against-rest médszer alkalmazésa soran:

Bindris +:1 +: 2 +: 3 +: 4
osztalypar —:{2,3,4} | —: {1,3,4} | — {1,2,4} | — {1,2,3}
| Osztalyozas [ + [ — [ — [ — ‘

A predikcidk kombindldsa utdn az 1. osztdly négy szavazatot kap,
mig az Osszes tobbi osztaly csak két szavazatot. A tesztvektort
ezért az 1. osztdlyhoz tartozéként osztalyozzuk.
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Az one-against-rest mddszer érzékenysége az osztalyozasi
hibdkra (2)

Ha az eldbbi tesztvektort a 3. osztdlyozé tévesen osztalyozza,
akkor az alabbi eredményt kapjuk:

Binaris +:1 +: 2 +: 3 +: 4
osztalypar —: {2,3,4} | —: {1,3,4} | —: {1,2,4} | — {1,2,3}
| Osztalyozas [ + [ — [ + [ — ‘

A predikcidk kombindldsa utdan az 1. és 3. osztdly harom szavazatot
kap, mig a masik két osztdly csak egyet-egyet. A tesztvektor
osztdlyaként az 1. vagy 3. osztdly koziil kell valamelyiket valasztani.



Az one-against-rest mdodszer érzékenysége az osztialyozasi
hibdkra (3)

Ha az egyik bindris osztalyozd egy hibat vét az elorejelzéseiben,
akkor az egyiittes végiil az osztdlyok kozotti dontetlent jelenthet
vagy hibds el6rejelzést adhat.
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Hibajavité kimenet kddolds hasznalata

Minden y € Y osztédlyt egy kdédszdénak nevezett egyedi, n hosszl
bitsorozat reprezental.

n binaris osztalyozdt tanitunk a kdédszé bitsorozat minden egyes
bitjének elbrejelzéséhez.

Egy tesztpéldany prediktalt osztdlyat az a kddszé adja meg,
amelynek Hamming-tdvolsdga a legkisebb a bindris osztalyozék
altal el8éllitott kédszéhoz.®

®Két bitsorozat kozotti Hamming-tavolsig az eltéré-bitek-szama.
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A hibajavité kimenet kédolas hibatiirése

Ha barmely két kdédszd kozotti Hamming-tavolsag legaldbb d,
akkor a kimeneti kéd barmely [(d — 1)/2)| szamu hibdja javithaté
a legkozelebbi kddszé segitségével.
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Példa hibajavité kimenet kédolasra (1)

Példa

Tekintsiink egy tobbosztélyos problémat, ahol Y = {1,2,3,4}.

Kédoljuk az osztdlyokat példaul a kovetkez6 7-bites kddszavakkal:

Osztély Kédsz6
1. 1111 (1]1]1
2. oj|o0oj0|O0|1|1]|1
3. oj(of1j1{0(0|1
4. oj(1(o0|1|0|1]O

A kédszé minden egyes bitjét hasznaljuk fel egy bindris osztalyozd

tanitasahoz.
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Példa hibajavité kimenet kédolasra (2)

Tegyiik fel, hogy egy tesztpéldanyt (0,1,1,1,1,1,1) mddon
osztalyoznak a binaris osztdlyozdk.

il AN

O O O O
= OO
O O =
= N
OO R Hk
= O = R
(= e e

A tesztpéldanyt tehadt az 1. osztdlyhoz tartézként osztalyozzuk.
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Példa hibajavité kimenet kédolasra (3)

Mivel a minimalis Hamming-tavolsdg barmely kédszépar kozott 4,
az egyiittes elviselheti a hét bindris osztalyozd egyike 4ltal vétett
hibdkat.

Ha egynél tobb osztalyozd vét hibat, akkor az egyiittes nem
minden esetben képes a hiba kompenzalasara.
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Kdédszéhalmaz tervezése hibajavité kimenet kddoldshoz

Kérdés, hogy a kiilonboz6 osztilyokhoz hogyan valasszunk
kédszavakat.

A kédelméletben hatalmas szamu algoritmus keriilt kifejlesztésre
korldtos Hamming-tavolsdgl n-bites kédszavak generdldsara.
Megjegyzés

Szignifikans kiilonbség van a kommunikacids feladatokhoz hasznalt

hibajavité kédok és a tobbosztdlyos tanuldshoz haszndltak
tervezése kozott.
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