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Motywacja

Stwórzmy wiele zestawów danych uczących, na każdym z nich 
wytrenujmy model i zagregujmy rezultaty.

Różnorodność danych treningowych zmniejsza korelację modeli.

Niska (relatywnie) korelacja modeli jest obok siły 
poszczególnych modeli składowych, głównym czynnikiem 
wpływającym na końcową jakość zespołu modeli.

Uwaga: inną motywację stanowi techniczna potrzeba 
samplowania danych strumieniowych.
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Bootstrap aggregating

bootstrap aggregating → bagging

D – zbiór treningowy, n – rozmiar zbioru

Tworzymy m nowych zestawów treningowych Di losując z 
powtórzeniami n’ obserwacji.

W klasycznej próbie bootstrapowej n’ = n.

Subagging: n’ < n.

Cel: znalezienie kompromisu między zróżnicowaniem zbiorów 
oraz ilością unikalnych obserwacji uczących w poszczególnych 
zbiorach.
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Liczba unikalnych elementów (1)

Prawdopodobieństwo nie wybrania danego elementu w żadnym 
z n losowań:

Prawdopodobieństwo wybrania danego elementu przynajmniej 
raz:

Oczekiwana liczba unikalnych obserwacji:
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Liczba unikalnych elementów (2)

Wartości oczekiwane dla wybranych n:

Przybliżenie dla dużych n:
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Procedura baggingu

Najbardziej znaną realizacją baggingu jest las losowy (zbiór drzew 
decyzyjnych uczonych na próbach bootstrap), ale w ogólności 
może być stosowany do dowolnych algorytmów składowych.

[1]
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Zbiór Out-of-bag (OOB)

OOB dla danego drzewa jest zbiorem obserwacji nie użytych 
do jego trenowania.

Służą one obliczenia tzw. OOB Error.

Każda obserwacja predykowana jest przez drzewa, do treningu 
których nie została użyta (takich drzew jest ok. 36%).

Finalna predykcja dla danej obserwacji realizowana jest przy 
pomocy głosowania większościowego powyższych drzew.

Dzięki temu nie potrzeba wydzielać dodatkowego zbioru 
testowego/walidacyjnego.

Spodziewamy się, że błąd całego lasu losowego będzie nie 
większy niż błąd OOB.
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Pasting

W odróżnieniu od baggingu, próbki są losowane bez powtórzeń.

Mniej próbek uczących, szybszy trening.

Różnorodność ograniczona jedynie do podzbiorów unikalnych 
obserwacji.

Wyniki na zbiorach benchmarkowych nie faworyzują baggingu
nad pastingiem (lub odwrotnie)

Są istotnie zależnie od zbiorów danych i konfiguracji 
eksperymentów.
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Balanced bagging

W każdej próbce bootstrapowej klasy są zrównoważone.

Exactly balanced bagging: pobierane są wszystkie dostępne 
obserwacje klasy mniejszościowej, undersampling klasy 
większościowej.

Over-bagging: klasyczny bootstrap sampling dla klasy 
większościowej i oversampling klasy mniejszościowej.

[2]
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SMOTEBagging

Algorytm

1. Dla wylosowanego punktu A (z klasy mniejszościowej) 
znajdź k najbliższych sąsiadów tej samej klasy.

2. Dla każdego ze znalezionych sąsiadów (ozn. B) wygeneruj 
obserwację C na odcinku AB:

C = A + λ ⋅ (B — A)

gdzie λ jest losową wartością z przedziału (0, 1).

Stosuje się modyfikacje, w których tworzone obserwacje nie 
muszą należeć do klasy mniejszościowej.

Można spotkać też podejście, w którym                 
interpolacja nie zachodzi między sąsiadami                        
tej samej klasy (efektem są smooth labels)

[3]
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Borderline-SMOTE Bagging (1)

[8]
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Borderline-SMOTE Bagging (2)

Wersja Borderline-SMOTE2 uwzględnia również sąsiadów klasy 
przeciwnej.

Nowa obserwacja generowana jest na odcinku łączącym klasę 
mniejszościową z sąsiadem klasy przeciwnej w losowym miejscu 
pomiędzy obserwacją klasy mniejszościowej i połową odcinka.

[8]
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ADASYN (1)

[4]
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ADASYN (2)

[4]

[6]
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ADASYNBagging

[7]
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RSYNBagging

Główna wada oversamplingu: duplikaty zwiększające 
prawdopodobieństwo przeuczenia.

Główna wada undersamplingu: ryzyko utraty informacji.

Koncept: połowa estymatorów uczona z użyciem ADASYN, a 
połowa z użyciem undersamplingu. 

[5, 7]
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Wyniki ilościowe dla SMOTE-, ADASYN-, RSYNBagging

[7]
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Roughly balanced bagging (1)

Różnicuje liczbę obserwacji klasy większościowej i 
mniejszościowej w poszczególnych samplach.

Choć uśredniona liczba obserwacji po wszystkich samplach
jest taka sama.

Zwiększa to różnorodność modeli

Negatywny rozkład dwumianowy modeluje 
prawdopodobieństwo wystąpienia m porażek przed 
wystąpieniem n-tego sukcesu; q – prawdopodobieństwo sukcesu

Dla q = 0.5, wartość oczekiwana wynosi m. 

[8]
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Roughly balanced bagging (2)

[8]
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Roughly balanced bagging (3)

[8]
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Q&A
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