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* Proste metody nieliniowe jak naiwny klasyfikator bayesowski,
metoda k-najblizszych sgsiadow, metody jgdrowe Parzena.

* \Wzmocnone drzewa decyzyjne — Boosted Decision Trees (BDT)
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Naiwny klasyfikator bayesowski ‘ﬂ?
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® Oparty na zatozeniu o wzajemnej niezaleznosci zmiennych (dlatego ,,naiwny"):
N
il - = N b1
oﬁi (*SJ T vflfB} N

£i(B) = | | pe(B)(x:)
® Wynikowe prawdopodobienstwo, ze sygnat (tto) jestiloczynem  “
prawdopodobienstw dla poszczegolnych zmiennych.

® Szybki i stabilny, w wielu przypadkach dobrze sprawdza sie przy klasyfikacji
danych.
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Identyfikacja tau w eksperymencie

ATLAS

® Szereg zmiennych identyfikujgcych, zadna z nich nie daje ,dobrej”
identyfikacji => metody wielu zmiennych, informacja ze wszystkich
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Przyktadowe zmienne identyfikujgce.
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Identyfikacja tau - z
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® Ciecia - powszechnie znane.
® Likelihood (Naive Bayes) — wtasnhie omowione.
® Boosted Decision Trees (BDT) —-omoéwimy niebawem
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Jadrowe estymatory gestosci ‘ﬂ?

Aproksymacja nieznanego rozktadu
prawdopodobienstwa jako sumy funkcji jadrowych
(kernel) umieszczonych w punktach x_zbioru o

treningowego (Parzen, lata 1960-te). (s) :
P(S

D(X>: a0z Kernel
P(S)"‘ P(B) functions
® Typowe funkcje jadrowe: Gauss, 1/x" itp.

Density
estimale

® Proste pojeciowo, ale uzycie tej metody wymaga
duzo czasu procesora i pamieci.

k| 35 40
Data

points

h = 0.005
oA ‘[\ AN Aproksymowana gestosc prawdopodobienstwa
0 05 ! (niebieska) porownana z prawdziwag gestosciag
h=0.07 prawdopodobienstwa (zielona) w zaleznosci od
) Y szerokosci funkcji Gaussa uzytej jako jadro. Widzimy,
0 0.5 1 ze parametr okreSlajacy jej szerokosc, petni role
h=02 parametru wygtadzajacego.
I N
00 OiS 1
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Pakiet QUAERO z eksperymentu DO

Backgronnd density Signal density - Selected region
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FIG. 1. The background density (a), signal density (b),

and selected region (shaded) (¢) determined by QUaAERO for
the standard model processes discussed in the text. From
top to bottom the signals are: WW — epdfr, Z2 — ee 2j,
tt — effr 43, and ¢f — epdfr 25, The dots in the plots in the
rightmost column represent events observed in the data.
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FIG. 2. QuaERG's analysis of signatures involving undis-
covered particles. From top to bottom the hypothetical sig-
nals are: hogn — ZZ — ee2j, Ly — tH — elly 4y,
Whis — f.f,‘f'r 27, and Jr.lfgggt,ﬂ_@jjb — ee 27, Plots (c) of the
brst two rows show the discriminant [ {curve), the threshold
Doy (horizontal line), and the data (histogram); the region
with [ = Dyt is selected.




Metoda PDE_RS - rozwinigcie metod Parzena ‘ﬂ_?

*metoda opublikowana przez T. Carli, B. Koblitz, NIM A 501 (2003) 576-588
Zlicza przypadki sygnatu (n_) i tta (n,) w N-wymiarowe]j kostce dookota

klasyfikowanego przypadku — potrzeba tylko kilku przypadkéw ze zbioru
treningowego.

Rozmiary kostki — swobodne parametry metody.

Mg
i - D(x)=
Dyskryminator D(x) (x) ne+n,
: : s}
& i . . » —|Z
F ® &
. . . - -
: ‘. § ve
®e ® 1.
“® e ®
//’ . . - I b—
X 0 D

*Prosta analiza.

* Przypadki zapisane w drzewie binarnym — szybciej znajdywane sg sasiednie
przypadki. f( 1 (|x|sd)
*Szczegolny przypadek metody Parzena — funkcja jadrowa: O(|x|>d)
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Identyfikacja lepton6éw t w eksperymencigfy
ATLAS

Przypadki 3-prong

1 zrekonstruowane za pomoca
algorytmu taulp3p (z danych Monte-
Carlo).

Zadna ze zmiennych samodzielnie
nie zapewnia dobrej separacji
sygnatu i tta — koniecznosc uzycia
metody wielu zmiennych.
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Identyfikacja z uzyciem Sieci Neuronowej ‘i'_?
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Znaczna poprawa odrzucania
tta wzgledem analizy z uzyciem
ciecC.
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Metoda kNN ﬂ?
k najblizszych sasiadow
® zaproponowana juz w 1951 roku

® zaliczamy obiekt do tej klasy, do ktorej nalezy wiekszosc¢ z jego k najblizszych
sagsiadow,

® |ub tez okreslamy prawdopodobienstwo zaliczenia do danej klasy jako:

__________ .
h (l
~
~
~
- \l.
- o .
~ AY
N \
\
\ \
] ’ \
I / \ '
] ! \ \
I ! K H
I 1 ¥ !
X ! ! ! '
1 1 ! H
1 \ \ ! !
1 \ ! H
v \ . ,’ !‘I
\
\ “ ,z [
I
k=3.." '@
- P ’
_______ J/
4

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 10




ils

Boosting, bagging, BDT...
czyli o taczeniu klasyfikatorow
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Co oznacza skrot BDT 7?2

® BDT - Boosted Decision Tree:

— Decision Tree — algorytm znany od dawna, powszechnie stosowany we
wszelakich systemach eksperckich. Jako drzewo decyzyjne formutuje sie
np. schematy dziatania przy udzielaniu pierwszej pomocy: jesli cos to
zrob to i to, sprawdz dalej inny warunek itd.

— Boosted — wzmocniony.

Metoda tgczenia wielu stabych klasyfikatoréow w celu uzyskania mocnego
klasyfikatora. Nie musi sie ogranicza¢ do drzew decyzyjnych! ChocC z nimi
jest najchetniej uzywana.

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 12




Drzewa decyzyjne ﬂi
® Drzewo decyzyjne — szereg nastepujgcych po sobie ciec¢, kazdy koncowy

JiSC” (A,B,C,D,E) ma przypisang klasyfikacje, np.”sygnat”’ i ,tto”.

332‘

03 |

® Proste w interpretacji i wizualizacji

® Odporne na przypadki odstajace od innych (outliers).
® Stabe zmienne sg ignorowane.

® Bardzo szybki trening oraz klasyfikacja.

® Niestety: czute na fluktuacje, niestabilne.
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Budowanie drzewa

® Zaczynamy budowe drzewa od
korzenia.

® Dzielimy zbior treningowy na dwa
poprzez ciecie ,najlepiej separujgce”
na najlepszej zmiennej.

A B C D E
Definicje separacji:

® Powtarzamy procedure az spetnione
zostang warunki koncowe, np. liczba
lisci, liczba przypadkow w lisciu itd.

® indeks Gini: (Corrado Gini 1912,
uzywany np. do mierzenia
nieréwnomiernosci dochoddéw)

® Stosunek S/B w lisciu okreSla

p) : p= P(sygnal), purit
klasyfikacje (binarnie sygnat, tto lub p (1-p) : p= P(sygnal), purity

liczba rzeczywista okresSlajgca ® Entropia wzajemna:
rawdopodobienstwo, ze jest to
Syanah) (p I p+ (1-p)in(1-p))

® Biedna identyfikacja:
1-max(p,1-p)

M. Wolter, Uczenie maszynowe 14




AdaBoost - taczenie klasyfikatorow ﬂ?

Problem: czy majac staby klasyfikator ® Zbuduj drzewo decyzyjne

: o
mozna go poprawic: ® Zwieksz wagi Zle sklasyfikowanych

Odpowiedz: tak, stosujagc go wiele przypadkow

razy. .
y ® Powtarzaj wiele razy (typowo 100-1000)

® Najczesciej uzywany algorytm: AdaBoost

(Freund & Schapire 1996 — nagroda ® Klasyfikuj przypadki na podstawie

. losowania” wszystkich drzew.
Godla) ,2gtosowania” wszystkich drze
o] |OO m =1 2, | °° m =2 ] 2f . om =3 ]
(@) oOq) Q) 1Oo . . -0 - .

(B % O O] 0Ot o: d O o 0t . o O
(@) 0° 8 ° o ! .
@O 0°_o .
©o o) ° "o 4
O$Oo . LN %80Q ) N _OL-Q_ -
@) . | ° . . | : .
-1 0 | 2 -1 0 | 2 -1 0 1 2
m =26 2 ., m=10] 2 | m = 150]
o “o |
I —_ a 0 ¢ 0 |
g ~ O o O - QO
°.. |  F---- Cpo— — — ?.-le
©. .o Q 5 008_0. | °°:®Q
. |-




1 - 1 - 1
s O\ o (3 o o r) —
o.s} 0.8} o.sf ~
N — o v N
0.6} \ o 0.6 SN o o6} I
¥ [s] U™ o | 1SN
° .
0.4} \ o o 0.4} g — o 0.4} o o T
\. o - \- hed 7 \' O
0.2 0.2 0.2}
0 0 0
0 0.5 0.5 0 0.5
dth Iteration 10th Iteration 100th Iteration
1 1 1
n oN o o .
- - O (o] o
osf N o8l o8}
TN e Y . °
0.6} 2. 0.6} 0.6} ) o
. Y
\ s\ 0.4 0.4
0.4} . ~o- a4l al .
A AN e} ()j_ : . ’ O o O
0.2} ~ T 0.2} 0.2}

1st Iteration

AdaBoost

2nd Iteration

3rd Iteration

ils

DziataniéoalgorytmeiAdaBoost dla zbioru dwuwymiarowego. Rysunki pokazuja rezultaty
dziatania klasyfikatora po pierwszej, drugiej, trzeciej, piatej, dziesigtej i setnej iteracji. Linia
ciggta obrazuje dziatanie kombinowanego klasyfikatora, linia przerywana granice klas
otrzymanych z poszczegolnych klasyfikatorow. Dla dwoch ostatnich rysunkéw linig
przerywang zaznaczono granice otrzymane za pomoca algorytmu bagging (zaraz o tym
bedzie).
9.03.2017
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AdaBoost ‘ﬂ?

® Piec lat po publikacji AdaBoost Friedman pokazat, ze algorytm minimalizuje
wyktadniczg funkcje straty:

b= Zexp nfm(xn))

gd2|e f(x) jest odpowiedzig algorytmu
t=1sygnat, t=-1to
t -f (x )>0 — poprawnie sklasyfikowany

t -f (x )<O— niepoprawnie sklasyfikowany

® Funkcja wykladnicza szybko rosnie => duza kara za zle sklasyfikowane
punkty, algorytm czuty na pojedyncze odstajgce od reszty dane. Klasyfikacja
staje sie gorsza, jesli dane sa stabo separowalne.

E(t*f)

* Moze uzyc¢ innej funkc;ji? - — exponential =

e Friedman w 2000 roku zaproponowat kilka
innych funkcji straty.

O = %] w B~ o [o2] ~l
[T TTTTT T LT
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AdaBoost In action

AdaBoost in Action

Kai O, Arras
Social Robotics Lab, University of Freiburg

Nov 2009 AU soci Roser

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 18




Algorytm AdaBoost

1. Przypisz wszystkim wektorom ze
zbioru treningowego wage w.=1/N.

2.Dlam=1,... M:

a)Wytrenuj klasyfikator y_(x) na
zbiorze treningowym minimalizujac:

o = D W T (Y () # 1)

b)Oblicz ‘Wielkoéci:

Em — N
znzl wZ:'LI
Yy, = — In
€Em
9.03.2017

ils

c)Zmien wartosci wag poszczegdlnych
wektorow w zbiorze treningowym:

( w™
Z-em dla  ym(x,) # tn

dla  ym(x,) = tn

3.Wynik gtosowania dany jest jako:

Yar(x) = sign [Z Cmn <x>]

m=1

Wszystkie klasyfikatory trenujemy na
tym samym zbiorze danych, ale z
roznym zestawem wag. Wagi te zalezg
od wynikéw poprzedniego treningu, a
wiec trudno jest trenowac rownolegle
wiele klasyfikatorow.

M. Wolter, Uczenie maszynowe 19




9.03.2017

AdaBoost

1. Initialize the data weighting coefficients {w, } by setting wh! = 1/N for
n=1,....N.

2. Form=1.... M:

(a) Fit a classifier y,,,(x) to the training data by minimizing the weighted
error function

N
J. = Z‘ wi™ Iy (%) # £) (14.15)

n=1

where I(y,,(x,) # t,) is the indicator function and equals 1 when
Ym(x%,) # t, and 0 otherwise.
(b} Ewvaluate the quantities
N
> Wl I (ym(xn) # tn)
e = (14.16)

e |

i M{,_
=3
Lo

and then use these to evaluate

1 — e,
am=1n{ o } (14.17)
Em

(c) Update the data weighting coefficients

Jdm41)
‘n

(m]} ..

u = wi™ exp {apn IH{Ym(x,) # ta)} (14.18)

3. Make predictions using the final model, which s given by

M
Yar(x) = sign (Z f.xmym{::-:}) . (14.19)

m=1

M. Wolter, Uczenie maszynowe
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Wzmachianie klasyfikatora

® Boosting, bagging — w ,,magiczny"
sposob otrzymujemy silny klasyfikator
ze stabego.

Przewaznie uzywane do
wzmachiania drzew decyzyjnych -
Boosted Decision Trees BDT.

Dobre wyniki bez pracochtonnego
dopasowywania parametrow:

,the best out-of-box classification
algorithm”.

Stosunkowo odporny na przeuczenie.

Obecnie bardzo modny i czesto
stosowany. | to z dobrymi skutkami!

9.03.2017
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Wzmocniony

klasyfikator

bayesowski

Naiwny klasyfikator
bayesowski

Zastosowanie algorytmu wzmacniania
(5 iteracji) do naiwnego klasyfikatora
bayesowskiego.
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Boosting - inne funkcje straty

® Przykitady innych funkciji straty uzywanych w algorytmach typu boosting:
A

ifs

Nazwa funkcji Réwnanie Nazwa algorytmu éradient Boost
wykladnicza exp (—tnfm(zn)) AdaBoost fr__-alhh“":* .
prawdopodobienstwa log (1 + exp(—2t,, fn(z,)) LogitBoost 'FE_H.“ '
btad kwadratowy (tn — fm [J:n}}z SquareBoost - : -
btad absolutny tn — fm(Zn)] -
z(_\_]_‘ﬂ_j(_j(l}-'l'lkﬂﬁf;]_, { U Szlgm,f’"u”” % tn T T 1 rT T T [T T T T [T T T 1T [T 11 T 1 |:
1 sign(fn(z,)) =1, . —
- —— exponential =
Zalety: 61— —— logit -
Nie sg tak czute na ,,odstajazcc,e’,’ punkty sE square E
Odpowiednio dobrana ,czutosc” jest = =
wazna, gdy w danych sg obszary gdzie  ,F absolute =
miesza sie sygnat i tto (btad Bayesowski - — misclassification E
jest duzy). 3k —
Wady: - .
Nie mamy szybkiego i prostego algorytmu 2fF =
minimalizacji jak w AdaBoost => 1F =
minimalizacja jak w ogoélnych - -
1 T Covov v v v v v v by g [ I e |
przypadkach, np. dopasowywania funkcji. 0 -, B, ¥y TE o
t*f
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Test Error

Boosting - r6zne funkcje straty

® Discrete AdaBoost — opisany poprzednio podstawowy AdaBoost

® Real AdaBoost, LogitBoost, Gentle AdaBoost- modyfikacje (r6zne funkcje
straty oraz algorytmy minimalizacji) zaproponowane przez Friedmana.

® Przy wiekszych drzewach wyniki identyczne.

ils

Stumps - 2 Classes Eight Node Trees - 2 Classes
n w
o =
& —— Discrete AdaBoost <
T e N T Real AdaBoost T
< ——— LogitBoost e
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Przetrenowanie ‘ﬂ?

® Przetrenowanie — algorytm “uczy sie” poszczegodlnych
przypadkow, a nie ogoélnych zasad.

® Efekt wystepuje we wszystkich metodach uczacych sie.
® Remedium — kontrola z uzyciem dodatkowego zbioru danych.

173 350 325 700 873 1030122314001572173201928

© @  zbidr treningowy
| B zbidr testowy

STOP

Przetrenowanie reninsowy

440 875 13101750218526203060349539304370480!

Przyktad z uzyciem
sieci neuronowe;.

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe



ifs

Odpornosc na przeuczenie

L L L I L L B
* Po zastosowaniu klasyfikatora do i

zbioru danych treningowych 04k
widac, ze biad klasyfikacji spada ;-
wyktadniczo do zera wraz ze
wzrostem liczby uzytych drzew
decyzyjnych.

test sample

- AT ey ol M A s o
gl T Y i —
==

error rate

o
N

«  Tym samym btad klasyfikacji dla training sample

niezaleznego zbioru testowego
powinien rosngc (przeuczenie).

* Jednak nic takiego nie widzimy, R B e
dla zbioru testowego btad 0 200 400 600 800 1000
pozostaje w zasadzie staty! number of trees

* Efektnie do konca zrozumiay... Rezultat uzycia algorytmu AdaBoost do

separacji przypadkdw mSUGRA od
przypadkow tt przy energiach LHC
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@ 80 |terac1|

Training Error:
Test Error:

Training Error:
Test Erron:

Theoretical bound: 0.57

Training Errar:
Test Error:

Training Errar:
Test Error:

Theoretical bound: O

M. Wolter, Uczenie maszynowe

Theoretical bound:

Thearetical bound: O

il
]

S—
Przetrenowanie
wzmochionego
drzewa decyzyj-
nego (BDT)

Algorytm
wzmacniania
zastosowany do
drzew decyzyjnych
z jednym
rozgatezieniem.

Na koniec dzieli
przestrzen

na zbyt drobne
obszary -
przetrenowanie.
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Bagging (Bootstrap AGGregatiING)

® Algorytm zaproponowany przez Leo Breimana w 1994 roku:

— Losuj N przypadkow z N-elementowego zbioru treningowego z
powtdrzeniami

— Trenuj na tym zbiorze klasyfikator.

— Klasyfikuj nowe przypadki poprzez gtosowanie wszystkich drzew
decyzyjnych.

I3

>_ 2".| LA B I ) SO B T T T LI
/( “\

funkcja sinus

______ dopasowane wielomiany

srednia z wielomianow

B0
1
FFE [ ES LT L

Temperature

70
!

o] a0 100 150 ! N , ,
_ AT R N R N R R PR R R T T RN RS SAr i EOU MR TR LN
ozone 2 1 2 3 4 5 6

Dla tych danych czerwona linia (Srednia X
ze 100 klasyfikatorow) jest gtadsza, Analogia: urednienie wielu

stabilniejsza, mniej podatna na Ki K . n funkeii dai
przetrenowanie niz kazdy z nich. IEPSKO pasujgcych Tunkcjl daje
dobre dopasowanie
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Bagging

® Random Forest - dalsze rozwiniecie metody Bagging:

— Krazy losujemy N elementéw ze zbioru N elementowego
— Dla kazdego zbioru trenujemy drzewo decyzyjne

— Budujac drzewo w kazdym rozgatezieniu uzywamy tylko m losowo
wybranych zmiennych (dodatkowa randomizacja).

® Boosting przewaznie daje lepsze przewidywania, ale bagging ma tendencje
do zachowywania sie lepiej w obecnosci szumu albo przypadkéw bardzo

odstajacych od reszty (“outliers”).

Bauer and Kohavi, “An empirical comparison of voting classification
algorithms”, Machine Learning 36 (1999)
® Bagging jest algorytmem rownolegtym, boosting sekwencyjnym.

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 28




Bagging vs. boosting i'?

10 Node Trees

g- - — Bagging
Discrete AdaBoost
= == Real AdaBoost
0
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Test Error

Stumps
< | ¢
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]
A
3] A
o S
ql \
g 7 1‘\ \"«-,w
\ e
hY u““"'““""\-».-.
5 e e cusin
Qo
o
0 100 200 300 400

Number of Terms
Porownanie zaleznosci btedu dla r6znych algorytmow
Boosting i Bagging dla klasyfikacji na dwie klasy w
funkciji liczby iteracji.
Widac, ze dla "stumps" (bardzo matych drzew
decyzyjnych) zbieznoS¢ Discrete AdaBoost jest
gorsza, niz Real AdaBoost. Bagging spisuje sie gorzej
niz boosting [Friedman 2000].

LogitBoost minimalizuje: Zlog(l + e_%‘f(‘”i))
i
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Mate ¢wiczenie z TMVA

Separacja dwodch rozktadow Gaussa w 4 wymiarach.

Background rejection versus Signal efficiency Background rejection versus Signal efficiency Background rejection versus Signal efficiency
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Identyfikacja hadronowych rozpadow
Ieptonow tau w eksperymenme ATLAS
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CATLAS CoLLAB.
® Szereg zmiennych identyfikujacych, zadna z nich pojedynczo nie daje dobre]
identyfikacji.

Signal Efficiency

® Uzycie metod wielu zmiennych zwieksza skutecznos¢ identyfikaciji.
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Zastosowanie do poszukiwan B —ylv w ‘ﬂ?

eksperymenme BaBar
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11-D data: 10 ciggtych i 1
dyskretna zmienna.

Niektore zmienne sa silnie
skorelowane
p(Fisher,acthrust)=0.8 oraz
p(costheblg,nuEP)=-0.87.

Dane Monte Carlo:

- trening = 500K
- walidacja = 250K
- test = 250K




WyniKi
Znaczenie sygnatu (signal significance) uzyskane za
pomoca réznych metod klasyfikacii:

Method B — ~ver B = yuv
Strain Svali(l@ Wi | Wo |Strain ‘Swﬂirl‘s‘& Wi | Wy
Original method 2.66 - 2420375 202.2 | 1.75 - [1.62 )25.8| 2274
Decision tree 3.28 | 272 | 2,16 (20,3 68.1 | 1.74 | 1.63 J1.54 |29.0| 325.9
Bump hunter with one bump 2,72 | 254 | 231)47.5] 376.6 | 1.76 | 1.54 |1.54 [31.7] 393.8
AdaBoost with binary splits 2.54 | 2.65 | 2.27|84.2{1288.5| 1.68 | 1.74 |1.47 |49.7|1087.7
AdaBoost with decision trees 13.63 | 2.99 | 2.6258.0 432.8 | 11.87 | 1.97 |1.75 |41.6| 523.0
jombiner of background subelassifiers| 3.03 | 2.88 | 2,49 183.2({1037.2] 1.84 | 1.90 [1.66 [55.2{1057.1
Bagging with decision trees 9.20 | 3.25 |2.99]69.1| 465.8 | 8.09 | 2.07 J1.98 |49.4| 571.1
Trening 50 ,,boosted decision trees” lub 100 W, i W, sa oczekiwanymi liczbami
»bagged decision trees” zajat kilka godzin na przypadkéw sygnatu i tta przy
komputerach SLACu. Swietinosci 210 fb .

Najczystszy sygnat z uzyciem ,,bagging decision trees”.

»Bagged decision trees” poprawiaja o 14% czystosS¢ sygnatu w
porownaniu do ,,boosted decision trees”:

» 8% dzieki uzyciu ,,bagging” zamiast ,,boosting”.
* 9% dzieki optymalizacji SIV(S+B) zamiast indeksu Gini.
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Eksperyment Mini-BooNE - wigzka neutrin ‘ﬂi

“Little Muon
Counter” (LMC): to
understand K flux

f"/'
FNAL . ——il_.-
Booster e ;r
B:“ dT:Il;g:“'l' Region 7 Detector
:;.* IL \ | i Flux
8 GeV protons =10 3 B v, Flux
i 0"
= Proton flux ~ 6E16 p/hr (goal  :
9E16 p/hr) £ 10
¥ ~ 1 detected neutrino/minute 3
» L/E~1

E‘_ (GeV)
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Przyktadowe przypadki

Pattern of hit tubes (with charge and time information)
allows reconstruction of track location and direction
and separation of different event types.

e.g. candidate events: size = charge, color = time

L
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i R TATEE
¥ L

J »
[ s #
-----

.....

.....

muon Michel electron 70 - two photons
from v, interaction  from stopped pndecay from v, interaction
after v interaction
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Porownanie drzew decyzyjnych i sieci

neuronowej

* A. Tio: “cocktail events”. -

Czerwony - 21 zmiennych, czarny 15 %m )

- 52 zmienne. _
e B. Tio: przypadki z PiO. 2 ﬂ'H’WH“‘{-HM

Czerwony - 22 zmienne, czarny - : Hisudt g w

52 zmienne. 1:'1 HT*H"TH kel **‘*H*mw ti T
* Pokazany stosunek: . E A Y N

P N, (Sie¢ Neuronowa) g b)
N, (Drzewo Decyzyjne) % - \ { H
at -] g Tay

« Uzycie drzew decyzyjnych dato = DI | l ' f . .{

lepsze wyniki oraz szybszy o L TT it mwmmm

trening. :

N N

10 50
Signal eff|C|ency [%0]

9.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 36




Podsumowanie ﬂi

® Boosting, bagging — w ,cudowny” sposdb mozna uzyskac silny klasyfikator ze
stabego

® Stosowany przewaznie dla drzew decyzyjnych — bo proste, szybkie w nauce |
klasyfikacji.

® Daje dobrze wyniki, czesto bez pracochtonnego tuningu parametrow

- ,the best out-of-box classification algorithm”.
® Coraz popularniejszy w fizyce wysokich energii

® Moze po prostu modny...

Czy nalezy teraz juz tylko stosowac BDT:

»Jezeli metoda daje wynik zblizony do limitu Bayesa, to nie jest mozliwe
poprawienie wyniku, hawet poprzez stosowanie najbardziej wymysine
metody klasyfikacji.”

Harrison B. Prosper
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