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[pretpostavlja se da je £itatelj upoznat s osnovnim pojmovima iz strojnog u£enja i raspoznavanja
uzoraka: (binarni) klasi�kator, uzorak, skup za u£enje, perceptron]

Op¢enito o AdaBoostu

AdaBoost (Adaptive Boost ing) je meta-algoritam iz podru£ja strojnog u£enja kojim se konstruira
�jaki� klasi�kator pomo¢u ve¢eg broja �slabih� klasi�katora. �Slabi� klasi�kator je bilo koji klasi�kator
koji je malo bolji od slu£ajnog poga�anja, tj. klasi�kator koji razvrstava uzorke s to£no²¢u ve¢om
od 50 % (tipi£no perceptron, decizijsko stablo i sl.).

AdaBoost je

3 meta-algoritam jer koristi proizvoljne algoritme za u£enje slabih klasi�katora (perceptron, de-
cizijsko stablo...)

3 adaptivan jer dinami£ki prilago�ava skup za u£enje kako bi kona£ni klasi�kator bio ²to bolji

Osnovna zamisao

Pretpostavimo da je zadatak stvoriti klasi�kator koji razvrstava uzorke u jedan od dva razreda
(binarni klasi�kator). Zadan je skup ozna£enih uzoraka za u£enje.

Algoritam AdaBoost najprije pridjeljuje teºine elementima skupa za u£enje. Na tako oteºanom
skupu u£i se slabi klasi�kator s klasi�kacijskom funkcijom ht(x). Elementima koje dobiveni klasi-
�kator pogre²no klasi�cira teºine se pove¢avaju, dok se teºine ispravno klasi�ciranih elemenata
smanjuju. Na promijenjenom skupu u£i se novi slabi klasi�kator s funkcijom ht+1(x). Postupak se
ponavlja proizvoljan broj puta T , dok se ne dobije T slabih klasi�katora. Svaki dobiveni slabi klasi-
�kator mora ispravno klasi�cirati barem 50 % teºine skupa za u£enje! Rezultantni jaki klasi�kator
je funkcija predznaka linearne kombinacije T slabih klasi�katora.

f(x) =
T∑
t=1

αtht(x) (1)

H(x) = sgn(f(x)) (2)

Parametar αt ozna£ava kvalitetu klasi�katora ht i proporcionalan je njegovoj to£nosti. �to je
klasi�kator to£niji, to ¢e njegova teºina u ukupnom klasi�katoru biti ve¢a.

1



FORMALIZACIJA

Formalizacija

Neka je zadan skup za u£enje{(x1, y1), ..., (xm, ym)}, pri £emu je xi element nekog prostora uzoraka
X, a yi pripada skupu oznaka Y = {−1,+1}. Algoritam AdaBoost izvodi se na sljede¢i na£in:

1. Inicijaliziraju se teºine uzoraka iz skupa za u£enje, D1(i) = 1
m

(i-ta teºina odgovara i-tom
uzorku)

2. Za t = 1, ..., T

3 Pokre¢e se postupak u£enja slabog klasi�katora na uzorcima za u£enje uz kori²tenje teºina Dt

3 U£enje slabog klasi�katora vra¢a klasi�kacijsku funkciju ht : X → {−1,+1}. Pogre²ka slabog
klasi�katora εt bit ¢e suma teºina svih uzoraka iz skupa za u£enje koje je pogre²no razvrstao,

εt =
∑
j

Dt(j), gdje je yj 6= ht(xj) (3)

Ukoliko je mogu¢e, u postupku u£enja odabrat ¢emo onaj slabi klasi�kator za koji je εt mini-
malan. Ako je pogre²ka najboljeg klasi�katora ve¢a od 0.5, postupak se zaustavlja.

3 Odabire se parametar αt (vidi poglavlje o odabiru i izraz 11). Parametar αt intuitivno moºemo
razumjeti kao mjeru dobrote klasi�katora ht. Njegova je namjena dvojaka: koristi se za
pode²avanje teºina uzoraka u pojedinom koraku, ali i kao faktor uz ht u kona£nom jakom
klasi�katoru. U poglavlju o odabiru pokazano je da tako primijenjeni αt minimizira ukupnu
pogre²ku klasi�katora.

3 Pode²avaju se teºine uzoraka za sljede¢i korak

Dt+1(i) =
Dt(i)

Zt
×

{
e−αt ht(xi) = yi

eαt ht(xi) 6= yi

=
Dt(i)× e−αtht(xi)yi

Zt
(4)

3 Zt je normalizacijski faktor koji se bira tako da suma teºina svih uzoraka Dt+1 bude jednaka
jedan1,

∑
iDt+1(i) = 1

Zt =

m∑
i=1

Dt(i)e
−αtht(xi)yi (5)

Kona£ni jaki klasi�kator je

H(x) = sgn(
T∑
t=1

αtht(x))

1Kaºemo da je u tom slu£aju Dt+1 distribucija vjerojatnosti.
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DEFINICIJA POGRE�KE KLASIFIKATORA I GORNJA GRANICA POGRE�KE

Pode²avanje teºina

Kao ²to je navedeno u prethodnom odlomku, teºine elemenata skupa za u£enje pode²avaju se u
svakom koraku prema jednadºbi 4:

Dt+1 =
Dt(i)× e−αtht(xi)yi

Zt

Za²to je odabrana ba² funkcija e−αtht(xi)yi? Osnovna zamisao algoritma je u svakoj rundi pove¢ati
teºine onih uzoraka koji su bili pogre²no klasi�cirani, a smanjiti teºine dobro klasi�ciranih. Pove¢anje
pojedine teºine o£ito se lako ostvaruje tako da se ta teºina pomnoºi s brojem ve¢im od 1, a smanjenje
teºine moºe se dobiti mnoºenjem s brojem manjim od jedan.

Za bilo koji β∈ R vrijedi

eβ < 1, β < 0

eβ = 1, β = 0

eβ < 1, β > 0

Stoga vrijedi i

e−αtht(xi)yi

{
< 1, ht(xi) = yi

> 1, ht(xi) 6= yi

Parametar αt omogu¢uje �no pode²avanje postupka u£enja. Na koji na£in odabrati optimalni
αt?

De�nicija pogre²ke klasi�katora i gornja granica pogre²ke

�eljeli bismo odabrati αt tako da minimiziramo ukupnu pogre²ku jakog klasi�katora. De�nirajmo
najprije ukupnu pogre²ku.

Uzet ¢emo vrlo jednostavnu de�niciju: ukupna pogre²ka jakog klasi�katora je postotak primjera
u skupu za u£enje koje jaki klasi�kator pogre²no klasi�cira. Zapisano matemati£ki:

εH =
1

m
|{xi : (H(xi) 6= yi)}| (6)

Dakle, postotak pogre²no klasi�ciranih primjera jednak je kardinalitetu skupa tih primjera podi-
jeljenim s ukupnim brojem primjera u skupu za u£enje.

Pokazat ¢emo da je εH odozgora ograni£en funkcijom normalizacijskih faktora Zt, t ∈ [1, ..., T ].

Teorem. Za pogre²ku εH klasi�katora H(x) vrijedi

εH ≤
T∏
t=1

Zt

1

m
|{xi : (H(xi) 6= yi)}| ≤

T∏
t=1

Zt (7)
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DEFINICIJA POGRE�KE KLASIFIKATORA I GORNJA GRANICA POGRE�KE

Dokaz.

3 Dio prvi

Raspi²imo izraz za teºine u pojedinim koracima:

D1(i) =
1

m

D2(i) =
D1(i) · e−α1h1(xi)yi

Z1

=
e−α1h1(xi)yi

m · Z1

D3(i) =
D2(i) · e−α2h2(xi)yi

Z2

=
e−α1h1(xi)yi · e−α2h2(xi)yi

m · Z1 · Z2

...

Dk+1(i) =
e−α1ht(xi)y1 · e−α2h2(xi)y2 · . . . · e−αkhk(i)yk

m · Z1 · Z2 · . . . · Zk
(8)

Napi²imo £emu bi bile jednake teºine u T + 1 koraku (uo£i: algoritam traje jedan korak manje,
T koraka). Jednostavnim uvr²tavanjem u izraz 8 dobiva se:

DT+1(i) =
DT (i)e−αT hT (xi)yT

ZT

=
e−

∑
t αtht(xi)yi

m
∏

t Zt

Prema izrazu 1 je

f(x) =
T∑
t=1

αtht(x)

pa je tada

DT+1(i) =
e−f(xi)yi

m
∏

t Zt
(9)

3 Dio drugi

Pretpostavimo da je uzorak i pogre²no klasi�ciran. Tada je H(xi) 6= yi.De�nirajmo pomo¢nu
notaciju

[[l(x)]] =

{
0 ako ne vrijedi l(x)

1 ako vrijedi l(x)

Uz pretpostavku da je uzorak pogre²no klasi�ciran sigurno vrijedi i

[[H(xi) 6= yi]] ≤ e−yif(xi) (10)

s obzirom da lijeva strana nejednadºbe moºe poprimiti isklju£ivo vrijednosti 0 ili 1, dok je desna
strana nejednadºbe sigurno ve¢a ili jednaka 1.

3 Dokaz
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ODABIR αT

Uvedimo sumu po £itavom skupu za u£enje u izraz 10, te upotrijebimo izraz 9:

1

m

m∑
i=1

[[H(xi) 6= yi]] ≤
1

m

m∑
i=1

e−yif(xi)

=
m∑
i=1

(DT+1(i) ·
∏
t

Zt)

=
∏
t

Zt ·
m∑
i=1

(DT+1(i)

=
∏
t

Zt · 1 =
∏
t

Zt

Izraz lijevo odgovara kardinalitetu skupa svih pogre²no klasi�ciranih primjera.
Time smo dokazali tvrdnju 7:

1

m
|{xi : (H(xi) 6= yi)}| ≤

T∏
t=1

Zt

QED.

Vrlo vaºna posljedica ovog teorema: ukupnu pogre²ku jakog klasi�katora moºemo minimizirati tako
da minimiziramo Zt u svakom koraku algoritma!

Odabir αt

Pokazali smo da je ukupna pogre²ka jakog klasi�katora ograni£ena produktom normalizacijskih fak-
tora Zt u pojedinim koracima algoritma. Napi²imo jo² jednom izraz za Zt:

Zt =

m∑
i=1

Dt(i)e
−αtht(xi)yi

Vidimo da je Zt funkcija parametra αt. Kako bi pojedini Zt bio minimalan, valja odabrati onaj
αt koji ga minimizira. Odredimo taj αt tako da deriviramo izraz za Zt i dobiveno izjedna£imo s
nulom:

d

dαt
Zt =

m∑
i=1

Dt(i)(−ht(xi)yi)e−αtht(xi)yi

= −
∑

i:ht(xi)=yi

Dt(i)e
−αt +

∑
i:ht(xi) 6=yi

Dt(i)e
αt

= −e−αt

 ∑
i:ht(xi)=yi

Dt(i)

 + eαt

 ∑
i:ht(xi)6=yi

Dt(i)


Uo£imo da gornje sume odgovaraju vrijednostima 1− εt i εt (vidi izraz 3), pa dalje slijedi:
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ODABIR OPTIMALNOG SLABOG KLASIFIKATORA

d

dαt
Zt = −e−αt(1− εt) + eαtεt

U to£ki minimuma derivacija mora biti 0:

−e−αt(1− εt) + eαtεt = 0

Uvedimo supstituciju eαt = x.

−1

x
(1− εt) + xεt = 0

εt − 1 + x2εt
x

= 0

εt − 1 + x2εt = 0

x2 =
1− εt
εt

x =

√
1− εt
εt

Slijedi

eαt =

√
1− εt
εt

αt = ln

√
1− εt
εt

αt =
1

2
ln

1− εt
εt

(11)

Odabir optimalnog slabog klasi�katora

Slabi klasi�kator moºe biti bilo ²to - npr. perceptron, decizijsko stablo i sl. Name¢u se dva pitanja

1. Kako algoritmu za u£enje slabog klasi�katora �objasniti� da neki uzorci vi²e vrijede? Kako
bi algoritam za u£enje slabog klasi�katora trebao upotrijebiti teºine koje £uva algoritam Ad-
aBoost?

2. Kako odabrati optimalan slabi klasi�kator ako je skup mogu¢ih slabih klasi�katora beskona£an?

Pojasnimo ²to zna£i da je skup klasi�katora beskona£an. Neka je zadan odre�en broj to£aka u ravnini,
te neka svaka to£ka pripada jednom od dva razreda. �elimo nau£iti razdvajati to£ke. Upotrijebimo
li postupak u£enja perceptrona, dobit ¢emo decizijsku ravninu koja ¢e u na²em slu£aju biti svedena
na pravac y = kx+ l. �tovi²e, postojat ¢e beskona£no mnogo pravaca koji ¢e dobro odvajati to£ke.
Sa stanovi²ta algoritma za u£enje perceptrona, svi ¢e pravci biti jednako dobri. Dakle, skup mogu¢ih
klasi�katora (pravaca) je beskona£an.

Poku²ajmo sada drugi pristup: neka na² skup klasi�katora vi²e nije skup svih mogu¢ih percep-
trona, nego neka je to skup pravaca y = i, i ∈ [1, ..., 10]. Optimalan klasi�kator na¢i ¢emo tako da
isprobamo sve mogu¢e klasi�katore i odaberemo koji najbolje odvaja to£ke.

Uz takvo poja²njenje, evo i odgovora na pitanja:
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ODABIR OPTIMALNOG SLABOG KLASIFIKATORA

1. Neki algoritmi za u£enje slabih klasi�katora podrºavaju kori²tenje teºina uzoraka i u tom im
se slu£aju teºine uzoraka mogu predati kao parametar. Ukoliko ne raspolaºemo s takvim
algoritmom, moºemo na temelju teºina stvoriti novi skup za u£enje iz kojeg ¢e biti izuzeti
uzorci s najmanjim teºinama te ponovno pokrenuti postupak u£enja. Ukoliko je skup mogu¢ih
slabih klasi�katora beskona£an, morat ¢emo se posluºiti jednom od spomenutih metoda i
nadati se da ¢e algoritam za u£enje obaviti dobar posao.

2. Ukoliko je skup mogu¢ih slabih klasi�katora kona£an, £esto je mogu¢e naprosto izra£unati
pogre²ku svakog od mogu¢ih slabih klasi�katora te odabrati onaj koji tu pogre²ku minimizira.
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