BI-ML1.21 prednaska 9 handout 19. listopadu 2025
Problémy, ndvrhy apod. hlaste v GitLabu.
Verze souboru: 19. listopadu 2025 10:25.

Co bude v dnesni pfednasce
e Ensemble metody — zdkladni myslenka
e Bagging — ndhodné lesy

e Boosting — AdaBoost

35 Ensemble metody obecné
Ensemble metody: zakladni myslenka
o Zakladni myslenka spociva v tom, ze namisto jednoho modelu (napt. rozhodovaciho stromu) pouzijeme
vice modelt a jejich predikce néjakym zptisobem zkombinujeme do findlntho rozhodnuti.
o My si ukdzeme dva nejobvyklejsi zpusoby: bagging (bootstrap aggregating) a boosting.
e Kazdy z téchto dvou pristupt si ilustrujeme na nejznaméjsich reprezentantech, v obou pripadech
spocivajicich ve skladani rozhodovacich stromt, které uz zname.
o Tito dva reprezentanti jsou: ndhodny les (angl. Random Forest) pro bagging a AdaBoost (Adaptive
Boosting) pro boosting.
36 Bagging: nahodny les

Nahodny les pro klasifikaci: zakladni myslenka

Pro jednoduchost predpokladejme, ze mame binarni klasifika¢ni problém, tj. rozhodujeme jestli Y = 0 nebo Y = 1.

1. Ze vstupniho trénovaciho datasetu D vytvorime n datasetu Dy, ...

, D,, obvykle stejné velkych jako D (prip.

mohou byt i vétsi ¢i mensi) pomoci metody bootstrap, neboli pomoci vybéru s opakovdnim.

2. Na kazdém datasetu D; nauc¢ime rozhodovaci strom tak, jak jsme si ukazali v prednasce o rozhodovacich stro-

mech.

Typicky pro trénovani tohoto stromu pouzijeme pouze omezenou nahodné vzatou podmnozinu ptiznakt. Strom
miuze, ale nemusi byt malo hluboky, klidné hloubky dva nebo tfi (nékdy se pouzivd i hloubka jedna).

Tyto stromy oznacime T, ..

3. Pri predikci dany datovy bod x prozeneme vsemi stromy T, ..

Vieo. Y.

4. Vsechny tyto stromy 77, ..
rozhodnutim stromt, je-li napf. v mnoziné {Y7, ..

Bootstrap

., T, a budeme je nazyvat podmodely (angl. base learners).

., Ty, a od kazdého z nich si ulozime predikci

., T, tvori ndhodny les a jeho findlni rozhodnuti o hodnoté Y je dané vétSinovym
., Y3, } vice jedni¢ek neZ nul, je predikce ndhodného lesa Y = 1.

Ukéazeme si, jak funguje bootstrap na jednoduchém prikladu a nasem rymickovém datasetu:

> 39°C  wvstal(a)?

id | rymicka | pohlavi
1 ano muz
2 ne zena
3 ne muz
4 ano zena

ne ne
ano ano

ne ano
ano ne

Chceme-li vytvorit ,,bootstrapem* dataset velikosti pét, pétkrat si nAhodné vybereme radek s tabulky
s tim, ze se fadky v nasem vybéru mohou opakovat. Vybereme-li napt. fadky s id 1,4,3,3,1, dostaneme

dataset
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id | rymicka | pohlavi > 39°C wvstal(a)?

1 ano muz ne ne
4 ano zena ano ne
3 ne muz ne ano
3 ne muz ne ano
1 ano muz ne ne

Nahodny les pro klasifikaci: zakladni myslenka na obrazku

—_— ——— — R—

(AE Ak 4 I )
0 b0 be
Kﬂfg_/:d_—“‘ Y= =40
e«

W‘ t/ﬁsf.mlme[ w02 Woolucdd

Predikce nahodného lesa

o V piipadé regresniho problému (spojité Y') se postupuje opét analogicky jako u regresniho rozhodovaciho stromu:
predikce nahodného lesa se bere jako pramér z predikci jednotlivych stromi lesa:

ST
i=1

e Implementace RandomForestClassifier ve scikit-learn pracuje na misto predikci t¥id s predikcemi pravdé-
podobnosti t¥id od jednotlivich podmodela (relativni ¢etnosti t¥id v listech).

V=

S|

e Tj. napf. u binarni klasifikace, pokud oznac¢ime jako p; = IS(Y = 1|T;, X = x) predikci pravdépodobnosti
prislusnosti bodu « ke tfidé 1 podmodelu T;, pak findlni predikovana pravdépodobnost tiidy 1 pro ndhodny
strom je urcena prumeérem:

e Findlni predikce vysvétlované proménné Y je pak urcena obvyklym porovndnim této pravdépodobnosti s ¢islem
1/2 jako

v _ 1 pro p> 0.5,
0 jinak.

Zakladni hyperparametry
Zakladnimi hyparametry metod RandomForestClassifier a RandomForestRegressor v sklearn jsou:

e n_estimators: urcuje pocet stromu v ndhodném lese,
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o max_depth: uréuje maximdlni hloubku stromu v lese (typicky spiSe niz$i hodnota),

o max_features: pocet (ndhodné vybranych) pfiznaki, ze kterych si hladovy algoritmus vybird ten,
podle kterého bude v aktudlnim kroku data ,vétvit®. Defaultné se voli hodnota ,/p, tj. odmocnina
poctu priznaki,

e je mozné nastavovat i dalsi obvyklé hyperparametry rozhodovacich stromt jakozto podmodeli.
Poznamky

o U baggingu, ktery skladd rozhodnuti z vice podmodelt, je vhodné, aby jednotlivé podmodely nebyly stejné, ale
naopak co nejpestrejsi.

e Toho se jak docili négjakym druhem randomizace; v pripadé ndhodnych lesti je tento nahodny prvek dany boot-
strap metodou pro generovani jednotlivych trénovacich datasetti a také hodnotou parametru max_features.

o Jak vime, rozhodovaci stromy jsou velice citlivé na zmény v trénovacich datech (maji velky rozptyl), a tak casto
staci odliSnost dataset dand bootstrapem, abychom ziskédvali velice odlisné rozhodovaci stromy.

o Tim, Ze pii baggingu pocitdme pruméry predikei téchto rozdilnych podmodeld snaZime se redukovat rozptyl (a
povétsinou se to Gspésné daif).

o Prestoze mohou byt jednotlivé stromy samy o sobé slabé modely (podmodeliim v ensemble metodach se proto
Casto Fikd weak learners), jejich kolektivni rozhodovani davéa az prekvapivé dobré vysledky.

e Néhodné lesy jsou na rozdil od rozhodovacich stromu velice robustni a pomérné odolné vuci preuceni. Bohuzel
ale ¢astecné ztraceji jejich jednoduchost a snadnou interpretovatelnost.

37 Boosting: AdaBoost
Rozhodovaci stromy a sample_weight (1/2)

o Abychom mohli vysvétlit, jak funguje boosting a konkrétné algoritmus AdaBoost, potfebujeme pocho-
pit pouziti vazenych dat u rozhodovacich strom.

e Veci sklearn se jedné o pouziti hyperparametru sample_weight v metodé .fit (X,y,sample_weight)
tfid DecisionTreeClassifier a DecisionTreeRegresor.

o Pokud mame v trénovaci mnoziné N datovych bodu (fddku v tabulce, poloangl. ,sampli“), je pro-
ménng sample_weight pole wi, ..., wy nezadpornych vah jednotlivych bodd.

e Tyto vahy urcuji, jak moc je ktery bod ,dtlezity“. Defaultni hodnotou je w; =1 prot=1,...,N. V
nékterych pripadech byvaji znormované na jednicku, ale nemusi to platit.
Rozhodovaci stromy a sample_weight (2/2)
e Pri uéeni stromu se vihy projevi v kroku, ve kterém se pocita informacni zisk

H(D) — t, H(DyL) — tr H(Dr)

kde t;, = fﬁ; atgz%.

o Konkrétné se vadzenym zpusobem napodéitaji jak entropie H(D), H(DL) a H(Dr), tak hodnoty t1 a tr.
Napf. pro vypocet entropie H(Dr) se v piipadé binarn{ klasifikace pouzije odhad pravdépodobnosti t¥idy 1 urceny
souctem vah bodu ve tridé 1, které spadaji do Dr,, podélenym sumou vah vsech bodu v Dy..

Dale napt. hodnota t;, je rovna souctu vah bodt, které spadaji do Dy, podéleném sumou vah vsech bodt z D.

e Jsou-li tedy v Dy, body z fadku s indexy 3, 10, 15, 25 a odpovidajicimi tfidami 0,1, 1,1 a v D body s indexy 3, 10, 15, 17, 21, 25,

dostavame: N n
w10 w15 w25
= 1 H(Dr) = —p1 1 —(1— log(1 —
P = i+ o b wg Polus (Dr) = —p1logpr — (1 — p1) log(1 — p1)

w3 + wio + wis + was
w3 + wio + wis + wir + w21 + was

tr, =

Vysledkem pouziti vah je to, Ze strom se uci tak, aby spravné predikoval zejména datové body s vyssi vahou.

(Toto si rozmyslete!)
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AdaBoost (Adaptive Boosting): zakladni myslenka

o Stejné jako pri baggingu konstruujeme vice podmodelt (opét uvazujeme rozhodovaci stromy, i kdyz
AdaBoost mize pouzivat i jiné typy modelt) a findlni rozhodnuti je (vadzenou) kompozici rozhodnuti
jednotlivych modela.

e Na rozdil od baggingu ale pri boostingu nejsou tyto modely nezavislé, ale jsou serazené a kazdy dalsi
je ovlivnén témi predchozimi.

e Tento vliv je pri AdaBoostu realizovan pomoci vah datovych bodu: Pri konstrukci n-tého stromu je
zvySena vaha tém bodum, které predchozi (n — 1)-ty strom klasifikoval Spatné.

e Takovymito zménami vah je zajisténo, ze se dalsi model soustiedi vice na ty datové body, se kterymi
si predchozi modely neporadily.

o Priblizné takto funguje boosting obecné, my si dale ukdzeme konkrétni implementaci této myslenky
znamou jako algoritmus AdaBoost [Freund, Schapire (1997)].

AdaBoost (Adaptive Boosting): popis algoritmu (1/3)

¢ Na zacatku mame dataset D s N datovymi body.

e Pro jednoduchost opét uvazujeme bindrni klasifikaci. Existuji ale i modifikace algoritmu pro vice nez
dvé tridy a i pro regresi.

e Pocet zkonstruovanych stromu je zadan uzivatelem v hyperparametru n_estimators.
AdaBoost:
1. Nastavme vahy rovnomeérné, tedy w; = % a polozme m = 1.
2. Pokud m < n_estimators, nau¢me strom T(m) na datech D s vAhami W;.
3. Do proménné e(™ ulozme soucet vah téch bodt z D, které jsou Spatné klasifikované stromem (™),
4. Pokud je e(m) = () skon¢eme, viechna data jsou klasifikovana spravneé.

AdaBoost (Adaptive Boosting): popis algoritmu (2/3)

5. Polozme
1—elm

m)

o™ = learning_rate - log ,

e(m)
kde learning_rate je hyperparametr zadany uzivatelem; pouziva se ke zpomaleni trénovani a k za-
bréanéni preuceni (je-li mensi nez jedna).

6. Pro stromem T(™ §patné klasifikované body nastavme nové véhy'
w; < w; exp (™).

7. Znormalizujme vahy tak, aby jejich soucet byl jedna.

8. Zvétsime m o jedna a vratme se do bodu 2.

Vysledkem algoritmu je tedy az n_estimators rozhodovacich stroma 7W, 7).

Wyraz exp(x) znadi staré zndmé e”. Casto se to v literatuie zapisuje takto, tak si zvykejte ;).
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AdaBoost (Adaptive Boosting): popis algoritmu (3/3)
Abychom uréili rozhodnuti tohoto modelu pro néjaky datovy bod @, postupujeme nasledovné:

1. Kazdému stromu 7™ pfitadime vdhu danou &islem a(™ z kroku 5.

2. Secti vahy a(™ vsech stromil, které pro « predikuji ¥ = 1 a to samé udélej pro stromy predikujici
Y =0.

3. Rozhodni se pro tu z moznosti, pro kterou je soucet vah vyssi.

Poznamky

o Verze algoritmu pro ,vice nez bindrni“ klasifikaci se nazyva AdaBoost-SAMME [Zhu, Rosset, Zou,
Hastie (2006)]. Tato verze je implementovana v sklearn.

 Varianta pro regresi se zase nazyva AdaBoost.R2 [Drucker (1997)].

e AdaBoost nemusi nutné pouzivat rozhodovaci stromy; je mozné pouzit jakykoli model, ktery umi
pracovat s parametrem sample_weight.

o V sklearn implementaci jsou rozhodovaci stromy (hloubky 3) vychozi volba (parametr base_estimator).

e Parametr learning_rate je obvykle zavadén u vétsiny ensemble metod spadajicich do kategorie Bo-
ostingu.

e Jednd se o tzv. regularizaci: ¢im je learning rate nizsi, tim je model odolnéjsi vici pfeuceni.
Nevyhodou je, ze je pak obvykle nutné zvysit pocet stromu (parametr n_estimators).

e Pri boostingu dochéazi k postupnému korigovani chyb predchozich modelt, coz vede na redukci vychy-
leni (bias). Podmodely se typicky konstruuji jako slabé modely (weak learners) - tj. napt. jako pomérné
mélké stromy.

Changelog

[ Verze | Datum [ Autor [ Log |

71


https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/samme.pdf
https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/samme.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/8d49/e2dedb817f2c3330e74b63c5fc86d2399ce3.pdf

	35 Ensemble metody obecně
	36 Bagging: náhodný les
	37 Boosting: AdaBoost

