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  چكيده

تاثير عواملي . مقايسه شده است "دقت"معيار ها با توجه به بندي دادهبراي دسته Boostingو  Baggingهاي در اين مقاله دقت روش

در شرايط  استقلال مجموعه داده از  داده، تعداد صفات دودويي و عددي  و درصد داده استفاده شده براي آزمون مانند اندازه مجموعه

  . مسئله خاص، مورد بررسي قرار گرفته است

ها در دو حالت براي يك داده خاص روش. نمايدروش ديگر عمل مينتايج بدست آمده بيانگر آن است كه در اكثر موارد بهتر از 

% 70از داده آزمايشي و %  30يك حالت زماني است كه داده آموزشي و داده آزمايشي يكي باشند و حالت ديگر . بررسي شده است

  .آموزشي باشد

  كلمات كليدي 

Bagging  وBoosting آزمايشي ايهدادهآموزشي،  هايدادهها، ، مجموعه داده  

  مقدمه .1

بندي لذا مدل طبقه. است توزيع واقعي داده را نمايش ندهد ممكنها كوچك باشد، داده آموزش اغلب اگر اندازه داده آموزش در مقايسه با بعد داده

كننده ضعيف بندياين طبقهدر نتيجه . بزرگي پيدا كند 1شود ، ممكن است تحت تاثير قرار گرفته و اختلافكه بر طبق اين داده آموزشي ساخته مي

يا تزريق  2هايي از قبيل تنظيمكننده ضعيف توسط تثبيت كردن تصميمش ، روشبنديبه منظور بهتر كردن طبقه. كارايي ضعيفي خواهد داشت

داده  4هاي تعديل شدهاز نسخههايي كه كنندهبنديكننده ضعيف، استفاده از تركيب طبقهبنديروش ديگر براي بهبود طبقه. شوداستفاده مي 3اختلال

در . شودسازي ميپياده 9و ترقي دادن 8اين روش در روش باد كردن. باشد، مي) 7يا وزن دهي 6مثلا توسط نمونه گيري(بدست آمده  5آموزشي اصلي

، بر روي هر يك از 11كندزشي را كپي ميمستقل تصادفي مولد داده آمو 10اندازكند، خودراهبرداري ميروش باد كردن، هر شخصي از داده آموزشي نمونه

ساده در قانون تصميم نهايي جمع  12ها را توسط حداكثر آرايسازد و آنكننده ميبنديانداز بوجود آمده يك طبقهاين داده آموزشي كه توسط خودراه 

شوند، كه به طور پي در پي در الگوريتم اخته ميدهي شده داده آموزشي سهاي وزنها بر روي نسخهكنندهبنديدر روش بادكردن، طبقه .13كندمي

ها سپس وزن. شودكننده بر اساس اين مجموعه داده ساخته ميبنديهاي مساوي دارند، و اولين طبقهدر ابتدا ، تمام اشياء به وزن. شوندبدست آورده مي

كننده بعدي بر روي داده بنديگيرند و طبقههاي بيشتري ميادرست وزنشده نبنديهاي طبقهشي. شوندكننده تغيير داده ميبنديبر طبق كارايي طبقه

شود، كه سپس ها بدست آورده ميكنندهبنديهاي آموزش و طبقهدر اين روش يك ترتيبي از مجموعه. شوددهي شده اعمال ميآموزشي مجدد وزن

  .شونددهي شده در تصميم نهايي تركيب ميگيري ساده يا وزنتوسط حداكثر راي

 بگينگ .2

پيشنهاد شد كه براي بهبود دادن رده بندي توسط تركيب كردن رده بندي هاي  1994توسط لئو بريمن در سال ) متراكم شدن خودكار(بگينگ 

  .باشدهاي آموزشي به طور تصادفي توليد شده، ميمجموعه

- بندي ميهاي پسرفتي بر حسب پايداري و دقت ردهبندي و مدلباشد كه براي بهبود دادن يادگيري ماشين ردهاين روش يك يك متا الگوريتم مي

اگر چه اين روش معمولا در دخت تصميم به كار مي رود اما . كنداين روش همچنين واريانس را كاهش داده و به دوري از اورفيتينگ كمك مي. باشد

  .باشدانگين ميبگينگ يك حالت مخصوص از روند مدل مي. مي تواند در هر نوع مدل استفاده شود
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مجموعه  D ،mها از را فرض كنيد، بگينگ توسط نمونه گيري به طور يكنواخت و با جايگزيني مثال nبه اندازه  Dيك مجموعه آموزشي استاندارد 

nn'با اندازه  Diآموزشي جديد  را داشته  Diاز مثال ها امكان تكرار در هر نمونه گيري با جايگزيني اين امكان را مي دهد كه بعضي . توليد مي شود ≤

n = nاگر . باشند
اين نوع . را دارد و بقيه مثال ها تكراري مي باشند Dهاي بيهمتاي از مثال 63.2%انتظار داشتن  Diبزرگ ، مجموعه  nباشد لذا براي  '

ها توسط هاي خودكار بالا گنجانيده شده و اين مدلنمونه mمدل براي استفاده كردن  m. شودانداز شناخته ميگيري به عنوان نمونه گيري خورراهنمونه

  .شوندتركيب مي) براي رده بندي(يا راي گيري ) براي پسرفت(متوسط گيري خروجي 

  .باشدهاي خطي مفيد نميگيرد، لذا براي بهبود مثالاز آنجاييكه اين روش چندين پيشگويي كننده را ميانگين مي

 ستينگبو .3

: بوستينگ بر سوال مطرح شده توسط كيرنز بنا شده است. بوستينگ يك متا الگوريتم يادگيري ماشين براي اجراي يادگيري نظارت شده مي باشد

فقط  شود كهاي تعريف ميتواند يك يادگيرنده واحد قوي بسازد؟ يك يادگيرنده ضعيف يك رده بندي كنندههاي ضعيف ميآيا يك مجموعه يادگيرنده

ي خوبي با رده بندي صحيح اي است كه به طور دلخواهانه همبستهدر حقيقت، يك يادگيرنده قوي يادگيرنده. اندكي با رده بندي صحيح همبسته است

  .دارند

  .هاي مهم در يادگيري ماشين و آمار داردثبت به سوال كيرنز يك انشعابمپاسخ 

  هاي بوستينگالگوريتم .1. 3

هاي هاي بوستينگ عبارتند از به طور تكراري ياد گرفتن رده بندي كنندهه صورت الگوريتمي تحميل نشود، اكثر الگوريتمتا موقعي كه بوستينگ ب

شوند دهي ميهايي وزنشوند، نوعا در بعضي روشها اضافه ميموقعي كه آن. بندي كننده قوي نهاييها به ردهضعيف نسبت به توزيع و اضافه كردن آن

- هايي كه اشتباه ردهمثال: بعد از اضافه كردن يك يادگيرنده ضعيف، داده دوباره وزن دهي مي شود. دقت يادگيرنده ضعيف مرتبط است كه معمولا با

- هاي بوستينگ عملا وزن مثالبعضي الگوريتم(دهند بندي شوند وزن از دست ميهايي كه به درستي ردهبندي شوند وزن بيشتري بدست آورده و مثال

هاي ضعيف آينده بيشتر بر بنابراين، يادگيرنده). ررا نادرست رده بندي شده را كاهش مي دهند مانند بوست توسط اكثريت و بوست خرماييهاي مك

  .هاي ضعيف قبلي به نادرستي رده بندي كردندكند كه يادگيرندههايي تمركز ميمثال

و يوآو ) فرموله كردن درجه اكثريت بازگشتي(اصيل، پيشنهاد شده توسط رابر اسچاپير  هايالگوريتم. هاي بوستينگ زيادي وجود داردتعداد الگوريتم

  .هاي ضعيف بگيرندي كاملي از يادگيرنده، انطباق پذير نبودند و نتوانستند فايده)بوست توسط اكثريت(فروند 

. باشندهاي بوستينگ ميقابل اثبات هستند، الگوريتمهاي بوستينگ هايي كه در قاعده يادگيري محتملا تقريبا صحيح الگويتمفقط الگوريتم

ها گاهي اوقات شوند، هرچند آنناميده مي "هاي اهرميالگوريتم"هاي بوستينگ شبيه هستند گاهي اوقات هاي ديگر كه در روح با الگوريتمالگوريتم

  .شوندهاي بوستينگ صدا زده ميالگوريتم نادرست

  آدابوست .2. 3

آن يك . ز بوستينگ انطباقي، يك الگوريتم ياد ماشين هست، توسط يوآو فروند و رابرت اسچاپير به شكل قاعده درآورده شدآدابوست، مختصر شده ا

آدابوست تا حدي وقف پذير است . شان استفاده شودهاي يادگيري براي بهبود كاراييباشد و مي تواند در تركيب با تعداد زيادي الگوريتممتا الگوريتم مي

هاي آدابوست به داده. شدند تنظيم شود بنديهاي قبلي نادرست ردهكنندهبنديهايي كه توسط ردههاي بعدي براي آن نمونهكنندهبنديرده كه ساخت

  . هاي يادگيري ديگر دارددر غير اينصورت، آن در مسائل اورفيتينگ حساسيت كمتري نسبت به الگوريتم. باشدنويزدار و بخش مجزا حساس مي

بروز  Dtهاي براي هر فراخواني يك توزيع وزن. شودكننده ضعيف ناميده ميبندييك رده t = 1, … , Tهاي گرد كردن ابوست مكررا در سريآد

هاي هر مثالي كه به نادرستي رده بندي در هر گرد كردن، وزن. كندبندي در مجموعه داده مشخص ميها را براي ردهشود كه اهميت مثالرساني مي

كننده جديد بيشتر بر بنديكه ردهطوري، به)يابدبندي شده كاهش ميهاي هر مثالي كه به درستي ردهيا به طور جايگزين، وزن(يابد شده افزايش مي

  .كندبندي ميها ردهروي اين مثال



  نتيجه گيري .4

Bagging مدلي براي رده بندي پيش  داريد كه قصد فرض كنيد .رود براي تركيب رده بندي هاي پيش بيني شده از چند مدل به كار مي يمفهوم

انتخاب و براي نمونه هاي  را از مجموعه داده ها) با جايگزيني( شمامي توانيد نمونه هايي .نظرتان كوچك است و مجموعه داده هاي مورد بيني بسازيد

پيش بيني با كمك  سپس براي .ت هاي متفاوتي خواهيد رسيدبه طوركلي براي نمونه هاي مختلف به درخ .نماييد حاصل ازدرخت رده بندي استفاده

خواهد بود كه درخت هاي مختلف آنرا  رده بندي نهايي ، رده بندي اي.دهيد يك راي گيري ساده انجام درخت هاي متفاوت به دست آمده از نمونه ها ،

  .اندپيش بيني كرده

Boosting رود به كار مي )بندي بيني يا ردهبراي پيش (هاي چندگانه  براي توليد مدل يمفهوم. Boosting از روش نيز C&RT  يا CHAID  

 . ها را توليد خواهد كردبندرده ترتيبي از استفاده و

 3نتايج دو روش بگينگ و آدابوستينگ با توجه به  2در جدول . ها با توجه به نوع صفات مشخص شده استمشخصات مجموعه داده 1در جدول 

هاي مجموعه داده% 70از  3در جدول شماره . ها آموزشي و آزمايشي يكي هستنددر اين جدول مجموعه داده. آموزشي مشخص شده استمجموعه داده 

  :توان گفتبا توجه به نتايج مي. بعنوان داده آزمايشي انتخاب شده است% 30هاي آموزشي و بعنوان داده 1جدول 

با توجه به اينكه داده آزمايشي جز . (ه صفات آن فقط عددي است بيشتر از بگينگ استهايي كاعتماد به دقت روش بوستيگ در داده •

 )داده آموزشي باشد يا نه

با توجه به اينكه داده آزمايشي جز داده .(هايي كه نوع صفات آن اسمي است در بگينگ بيشتر از بوستينگ استاعتماد به دقت داده •

 )آموزشي باشد يا نه

هاي آزمايشي اين در حالي است كه اگر داده. نوع صفت اسمي در آنها وجود دارد در بگينگ بيشتر از بوستينگ استهايي كه دقت داده •

 .هاي آموزشي باشد دقت بوستينگ بيشتر استبخشي از داده

 .هايي كه نوع صفات آن فقط عددي است در بوستينگ بيشتر از بگينگ استدقت داده •

 .فقط اسمي است در هر دو روش برابر استهايي كه نوع صفات آن دقت داده •

 .ها تقريبا برابر است و دقت بگينگ اندكي بيشتر از بوستينگ استهايي كه هر دو نوع صفت اسمي و عددي وجود دارد نيز دقتدر داده •

 

 مشخصات مجموعه دادها -1جدول 

  مجموعه داده  15تعداد صفت اسمي  14تعداد صفت عددي  بندنوع رده

  (iris)1  0  4  اسمي

  (contact-lenses)2  2  2  اسمي

  (laboar)3  8  8  اسمي

  (weather)4  4  0  اسمي

 

  مقايسه با داده هاي آموزشي و آزمايشي يكسان -2جدول 

Adaboosting Bagging مجموعه داده 

95.33  97.33  1  

100  64.28  2  

98.25  94.93  3  

85.71  64.28  4  

 

 به عنوان داده آزمايشي % 30داده ها به صورت آموزشي و % 70:مقايسه در حالت -3جدول 

Adaboosting  Bagging  مجموعه داده  

92.6  78.5  1  

73.76  74.73  2  

61.53  65.28  3  

64  64  4  
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9 Boosting  
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