Lasy losowe

Pola Lubinska



Jezeli:

Zi,...,Zy - niezalezne zmienne losowe z wariancja o?

To wtedy:

Z - érednia z tych obserwacji ma wariancje o /n

Usrednienie zbioru obserwacji pozwala zredukowac¢ wariancje.



Idea:

ot Fa

Policzyé f1 (x), [ (x), ..., fP(x) uzywajac B osobnych zbioréw treningowych.

Dokona¢ usrednionej predykcji:



BOOTSTRAP

W jaki sposob uzyska¢ B osobnych zbioréw treningowych?
Uzy¢ bootstrapu.

Wygeneruj B osobnych zbiorow treningowych losujac B razy z powtorzenia-
mi obserwacje ze zbioru treningowego.



BOOTSTRAP

Uwagi:
e Nie ucinamy drzew, gdy budujemy drzewa na probkach bootstrapowych.

e (Gdy dokonujemy klasyfikacji to zmiast brac¢ srednig, bierzemy najczescie]
przewidywang klase.

e Wybieramy relatywnie duzg liczbe (B=100).



ESTYMACJA BLEDU OUT OF BAG

Usredniajac, w baggingu do budowy drzewa uzywa sie 2/3 obserwacji.

Dlatego mozmy dokona¢ predykeji dla danego punktu, uzywajac drzew, dla
ktoryvch ten punkt danych byl out of bag.

Usredniajac, dla kazdej obserwacji mamy okolo B /3 drzew, ktére nie byly tre-
nowane na tej obserwacji.

Dlatego dla kazdej obserwacji mozemy dostac predykeje, biorac srednig z drzew
dla ktorych ta obserwacja nie byla w zbiorze treningowym.

Majac te estymacje mozemy policzy¢ MSE lub btad klasyfikacji.



PRZYKLAD
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Tree-Based Methods
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VARIABLE IMPORTANCE MEASURE

Uzywajac baggingu tracimy interpretowalnosc.

Jednakze wciaz mozemy:

e Zanotowaé¢ o ile zmniejsza sie RSS dla danego predyktora na kazdym
podziale

e Zanotowaé o ile mniejsza sie Gini Index dla danego predyktora na kaz-
dym podziale



VARIABLE IMPORTANCE MEASURE
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LAS LOSOWY

Algorytm lasu losowego jest pewna wariacja baggingu.

W algorytmie lasu losowego, gdy budujemy drzewo to na kazdym podziale wy-
korzystujemy m losowo wybranych zmiennych objasniajacyh.

Zazwycza): m =~ ,/p.



LAS LOSOWY

Algorytm lasu losowego jest pewna wariacja baggingu.

W algorytmie lasu losowego, gdy budujemy drzewo to na kazdym podziale wy-
korzystujemy m losowo wybranych zmiennych objasniajacyh.

Zazwycza): m =~ ,/p.



LAS LOSOWY

Dlaczego jest to pomocne?
Wyobrazmy sobie, ze mamy jeden bardzo silny predyktor w zbiorze danych.
Wiekszos¢ drzew w baggingu uzyje tego predyktora do pierwszego podziatu.

W konsekwencji wiekszo$¢ drzew bedzie do siebie podobna (beda ze soba sko-
relowane).

UsSrednianie wartosci silnie ze sobg skorelowanych nie wplywa na redukcje wa-
riancji.
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BAGGING VS LAS LOSOWY

R6zni sie tylko wyborem m.
Bagging: m=p

Las losowy: m=,/p (zazwyczaj)



BAGGING VS LAS LOSOWY

0.5
=

I

=
%

03
_._,.l-'_

Test Classification Error

I | | |
0 100 200 A00 400 a00

MNumber of Trees



BOOSTING

Tak jak w bagginu, w boostingu buduje sie duzg liczbe drzew decyzyjnych:
fl ... fB
Jednakze w boostingu drzewa dopasowywane sa sekwencyjnie.

Kazde drzewo uzywa informacji z poprzedniego drzewa.

However in boosting, trees are fitted sequentially. Every tree uses information
from previous fitting.

W boostingu dopasowujemy drzewa nie do zmiennej objasnianej Y, ale do reszt
modelu.



BOOSTING

W Bostingu mamy 3 parametry:

e B - liczba drzew
- w przeciwienstwie do baggingu zbyt duza liczba drzew moze sprawié, ze
model bedzie zbyt bardzo dopasowany do danych,
- wybleramy uzywajac kroswalidacji,

e ) -parametr Sciggajacy
- kontroluje learning rate,
- zazwycza] sa to wartosci 0.01, 0.001, - bardzo mala warto$¢ moze wy-
magac¢ duzej liczby drzew do osiggniecia dobrych wynikow,

e d - liczba podziatéow w kazdym drzewie
- kontroluje zlozonosc modelu,
- nawet d = 1 zazwycza] dziala dobrze.



RANDOM FOREST VS BOOSTING
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DZIEKUJE ZA UWAGE!

Pola Lubinska



