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Abstract

AdaBoost, short for Adaptive Boosting, has emerged as a powerful ensemble learning technique with
widespread applications in various domains of machine learning. This paper presents an exploration of
AdaBoost, practical implementations, and recent applications. The primary objective of AdaBoost is to
improve the performance of weak learners by adaptively assigning weights to training samples and
iteratively refining the ensemble model. Furthermore, we discuss the practical considerations when applying
AdaBoost, including feature selection or model selection.
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Kivonat

Az Adaptive Boosting, réviden AdaBoost eqy dsszegzd tanuldsi technika, amely népszeriivé valt a gépi
tanulas  kiilonbozé  teriiletein  valo  alkalmazasokban. AdaBoost fo célja az un. gyenge tanulok
teljesitményének javitasa a képzési mintdak adaptiv sulyozasaval és az 0sszegzo modell iterativ finomitdasaval
Ez a cikk az algoritmus paramétereit vizsgalja és attekinti a tudoméanyos felhasznalési terileteket. Ismerteti a
gyakorlati szempontokat az AdaBoost alkalmazasa soran, ideértve a modell kivalasztasat, a paraméterek
meghatarozasat.

Kulcsszavak: AdaBoost, algoritmus, osztalyozas, mesterséges intelligencia, gépi tanulas

1. BEVEZETES

A boosting algoritmusok olyan gépi tanulasi modszerek, amelyeket arra terveztek, hogy javitsak au
Ggynevezett gyenge tanuldk teljesitményét és ndveljék a modellek pontossagat. Ezek a modszerek rendkivil
hatékonyak a klasszifikacios és regresszids feladatok megoldasaban, és széles korben alkalmazzak a gépi
tanulas terlletén. A boosting Iényege az, hogy egymas utan tanitja meg a gyenge tanuldkat, és kiemeli azokat
a példéakat vagy tulajdonsagokat, amelyeket a koradbbi modellek rosszul értelmeztek. Mindegyik itercidban
egy Uj gyenge tanulét hoz létre, amely prébalja korrigalni a modellek korabbi hibait. Az j tanulé a hibasan
osztalyozott példakat sulyozva kezeli, igy a kovetkezd iteracidban ezekre a példakra nagyobb hangsulyt
fektet. A legnépszerlibb boosting algoritmusok kozé tartozik az AdaBoost [3], a Gradient Boosting [12]
(példaul a XGBoost, LightGBM és a CatBoost), valamint a Stochastic Gradient Boosting [4]. Ezek a
modszerek rendkiviil eredményesek a valds vilagban eléforduld bonyolult feladatok megoldasaban, és a
kiilonb6z6 iparagakban, példaul miiszaki teriileteken, a pénziigyi elemzéshen, az egészségiigyben és a
bioinformatikdban is nagy népszeriiségnek 6rvendenek. A boosting algoritmusok ereje abban rejlik, hogy
képesek adaptiv médon reagalni a tanitd adatokban rejlé Osszetett Osszefiiggésekre, és kivald predikcios
teljesitményt ny(jtanak a megfelel paraméterezéssel és a gyenge tanulok megfeleld Kivalasztasaval.

2. AZ ADABOOST ALGORITMUS

Az AdaBoost (roviditve az "Adaptive Boosting"-ot) egy népszerii és hatékony boosting algoritmus a
gépi tanulasban, amelyet Yoav Freund és Robert Schapire fejlesztett ki 1996-ban [3]. Az algoritmus lépéseit
[8] részletesen leirja. Ez az algoritmus forradalmi jelent6ségii volt a gépi tanulasban és a klasszifikacios
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feladatok tertileténAz algoritmus iterativan prdbalja korrigdlni a modell korabbi hibait. A példak sulyait
dinamikusan kezeli, igy azokat, amelyeket a kordbbi modellek rosszul osztalyoztak, nagyobb sullyal veszi
figyelembe a kovetkezd iteracidban.

A gyenge tanulé (weak learner) a boosting algoritmusok kontextusdban olyan osztalyozé vagy
regresszios modell, amelynek teljesitménye csak kissé haladja meg a véletlenszer(i szintet, azaz csak Kissé
jobb, mint a véletlen talalgatds. Gyenge tanulok képesek osztalyozni vagy eldre jelezni az adatokat, de
hajlamosak hibazni, és nem rendelkeznek erds predikcios teljesitménnyel. Az AdaBoost és méas boosting
algoritmusok alapelve az, hogy a gyenge tanulokat kombindljadk egy erds osztilyozd vagy regresszios
modellé. Az egyes gyenge tanuldk egyszerti modellek, példaul dontési fak vagy egyvaltozos regressziok
lehetnek. Az erds osztalyozd vagy regressziés modell, amelyet a boosting folyamat létrehoz, az 6sszes
gyenge tanulé kombinaci6jabol szarmazik. A boosting algoritmus dinamikusan sulyozza a példakat és az
egyes gyenge tanulokat, hogy kiemelje azokat a példakat, amelyekre a gyenge tanulok rosszul valaszolnak.
Igy a gyenge tanulok adaptivan javitjak a teljesitményiiket, és a végsd, erds modell eredményesebben
osztalyozza vagy jelzi elére az adatokat. A gyenge tanulok hasznélata a boosting algoritmusokban azért
fontos, mert lehetévé teszi az algoritmusoknak a bonyolult 6sszefliggések feltarasat a tanitd adatokban,
anélkal, hogy tultanulnak azokat.

Az AdaBoost sikere annak kdszonhetd, hogy képes kezelni a bonyolult és atfedé osztalyokat, és
javitani a modellek teljesitményét, anélkil, hogy tdlzottan tdltanitana a tanité adatokat. Az eredmény egy
erds osztalyozo, amely rendkiviil jo elérejelzési teljesitményt nydjt. Az AdaBoost gyorsan népszeriivé valt a
gépi tanulds tudomanyos kozosségében, és késébb szamos tovabbfejlesztett valtozata jelent meg, példaul a
szamitogepes latashan és a természetes nyelvfeldolgozasban val6 alkalmazésokhoz. Az AdaBoost torténete
¢s sikere szimbolikus a gépi tanulasban a gyenge tanulok erds osztalyozova torténd egyesitése révén, €s az
algoritmus még mindig fontos szerepet jatszik a gépi tanulas gyakorlataban.

1.1. AdaBoost algoritmus paraméterei

A boosting algoritmusnak szamos paramétere lehet, amelyek befolyasoljak az algoritmus mitkddését
és teljesitményét. A konkrét paraméterek és azok jelentése az adott boosting algoritmustdl fugg, itt néhany
altalanos paramétert emlitek:

e Learning Rate (Tanulasi rata): Ez a paraméter meghatarozza, milyen nagy mértékben korrigalja a
modell a hibakat minden iteracidban. Nagyobb tanuldsi rata gyorsabb konvergenciat
eredményezhet, de tll nagy érték instabilitast okozhat. Altalaban kis értékek (pl. 0,1 vagy Kisebb)
hasznalatosak.

o Number of Estimators (Becslok szama): Ez a paraméter meghatarozza, hogy hany alapmodellt
vagy gyenge tanuldt fog hasznalni a boosting algoritmus. Minél tobb becsl6t hasznalunk, annal
erdsebb lesz a modell, de ez noveli a futasi id6t is. Fontos meghatarozni, hogy elegendd becslot
hasznalunk-e¢ ahhoz, hogy a modell megfeleléen illeszkedjen a tanitd adathalmazhoz, vagy hogy
elkeruiljuk a taltanulast.

e Base Estimator (Alapmodell): Ez a paraméter meghatérozza, milyen alapmodellt vagy gyenge
tanul6t hasznal a boosting algoritmus. Példak ilyen algoritmusokra a dontési fak, a linearis
regresszio, a SVM vagy a neurdlis hal6zatok.

e Maximum Depth (Maximélis mélyseg): Ha az alapmodell dontési fa, akkor a paraméter
meghatarozza a fa hierarchiai szintjeinek szamat. A nagyobb mélységii fak tobb informaciot
tanulhatnak a tanité adathalmazbdl, de emellett ndvelhetik a modell bonyolultsdgéat és az overfitting
kockazatat.

e Subsample (Almintavétel): Ez a paraméter meghatarozza a tanité adathalmaznak a kiilonboz6
iteracidk soran hasznalt mintainak a méretét. A kisebb mintavételi aranyok csokkenthetik a modell
tultanulasat és javithatjak az altalanosito képességet, de csokkenthetik a tanitas sebessegét is.

Fontos megjegyezni, hogy ezek csak néhany pelda A&ltalanos paraméterekre a boosting
algoritmusokhoz. A konkrét boosting algoritmustdl fliggéen tovabbi specifikus paraméterek is 1étezhetnek,
amelyeket a dokumentacid vagy a megfeleld konyvtar ir le.

1.1. Az sklearn specifikus paraméterek

Jelen cikkhez az sklearn programcsomagot hasznaltam [16]. Ez alapértelmezetten a
DecisionTreeClassifier osztalyt hasznéalja, de mas osztalyokat is meg lehet adni, amelyeket a sklearn
tdmogat. Az n_estimators paraméter meghatérozza a gyenge tanul6k szamat, vagyis hany iteracioban fogja a
modell hozzdadni az alapmodellt. Altalaban minél tobb tanuldt hasznalunk, annal ersebb lesz a modell, de

EMT 135



XXIV. Enelko — XXXIIl. SzamOKkt

ezzel aranyosan novekszik a futasi id6 is. A learning rate paraméter meghatarozza a tanulasi ratat, vagyis
mennyire valtoztatja meg a modell a sUlyokat az egyes iteracidk soran. Alapértelmezett értéke 1.0, de a
kisebb eértékek (pl. 0,1 vagy kisebb) csokkenthetik a tanulasi sebességet. Az algorithm: paraméter
meghatérozza az AdaBoost algoritmus hasznalatanak tipusat. Alapértelmezett értéke "SAMME.R", amely
jelentdséget rendel a predikcidkhoz, de mas opcidk is elérhetdk, mint példaul a "SAMME", ami a klasszikus
AdaBoost algoritmust hasznalja. A random_state: paraméter meghatdrozza a random generator
kezddallapotat, ami hatassal lehet a tanulds soran torténd véletlenszer(i eseményekre. Azonos random_state
érték hasznélata biztositja a reprodukalhatésagot.

1.2. A tanulasi rata hatasa

A tanuldsi rata hatasat egy kodrészlettel szemléltetem. Az aldbbi példakdd bemutatja, hogyan
befolyésolja a tanulési rata az AdaBoost algoritmuséanak teljesitményét. A példaban az Iris adathalmazt [17]
hasznalom, és az AdaboostClassifier osztalyt a scikit-learn kényvtarbol.

from sklearn.datasets import load iris

from sklearn.ensemble import AdaboostClassifier
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import accuracy score

# Adathalmaz betdltése

iris = load iris()
X = iris.data
y = iris.target

# Adatok felosztédsa tanitd- és teszthalmazra
X train, X test, y train, y test = train test split (X, y, test size=0.2,
random_ state=42)

# Tanitd adathalmaz illesztése az AdaboostClassifier modellel kuldnbozd tanulédsi
rata értékekkel

learning rates = [0.1, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0]
for learning rate in learning rates:
ada _boost = AdaboostClassifier(n estimators=50, learning rate=learning rate,

random state=42)
ada boost.fit (X train, y train)
y pred = ada boost.predict (X test)

accuracy = accuracy score(y test, y pred)
print (f"Learning Rate: {learning rate}, Accuracy: {accuracyl}")
A

Az eredmények a kovetkezok:

Learning Rate: 0.1, Accuracy: 0.9666666666666667
Learning Rate: 0.5, Accuracy: 0.9666666666666667
Learning Rate: 1.0, Accuracy: 1.0
Learning Rate: 1.5, Accuracy: 1.0
Learning Rate: 2.0, Accuracy: 0.9333333333333333

Az eredmények azt mutatjak, hogy a tanulasi rata valtoztatdsa kiillonbozé hatassal lehet a modell
pontossagara. A példaban lathatd, hogy a tanulasi rata 1.0 vagy nagyobb értékek esetén a modell 100%-0s
pontossagot ér el. Azonban egy tul magas tanulasi réata, példaul 2.0, kisebb pontossagot eredményezhet. Ez
azért torténhet, mert egy nagyobb tanulési rata tal gyorsan valtoztatja meg a sulyokat, ami negativ hatéassal
lehet a modell konvergenciajara és stabilitasara.

1.3. Az algoritmus véltoztatdsanak hatasa

Az alabbi példakéd bemutatja, hogyan befolyasolja az algoritmus paraméter az AdaBoost
teljesitményét. Cseréljik ki az algoritmus érdemi részét erre:
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# Tanitd adathalmaz illesztése az AdaboostClassifier modellel kiiloénbozd
algorithm értékekkel
algorithms = ['SAMME', 'SAMME.R']
for algorithm in algorithms:

ada boost = AdaboostClassifier(n estimators=50, algorithm=algorithm,
random state=42)

ada boost.fit (X train, y train)

y_pred = ada boost.predict (X test)

accuracy = accuracy_ score(y test, y pred)

print (f"Algorithm: {algorithm}, Accuracy: {accuracy}")

Az eredmények a kovetkezok:
Algorithm: SAMME, Accuracy: 0.9666666666666667
Algorithm: SAMME.R, Accuracy: 1.0

Az eredmények azt mutatjadk, hogy az algoritmus valtoztatasa kiilonboz6 hatassal lehet a modell
pontossagara. A példaban lathatd, hogy a "SAMME.R" algoritmus 100%-0s pontossagot ér el, mig a
"SAMME" algoritmus kissé kisebb pontossagot eredményez. Az algorithm paraméter hatadsa az AdaBoost
algoritmikus mikodésével kapcsolatos. A "SAMME" algoritmus a klasszikus AdaBoost algoritmust
hasznalja, amely a klasszifikaciora épul és az osztalyokra készit eldrejelzéseket. A "SAMME.R" algoritmus
viszont sulyozott értékekkel dolgozik, amelyek a predikciok valoszinliségeit reprezentaljak. Ezaltal a
"SAMME.R" algoritmus tobb informaciot hasznal fel, és jobb eredményeket érhet el.

1.4 Az n_estimators hatasa

Az aldbbi példakéd bemutatja, hogyan befolydsolja az n_estimators paraméter az AdaBoost
algoritmusanak teljesitményét.

# Tanitd adathalmaz illesztése az AdaboostClassifier modellel kitlénbozd
n estimators értékekkel
n estimators values = [10, 50, 100, 200, 500]
for n estimators in n estimators values:
ada_boost = AdaboostClassifier(n estimators=n estimators, random state=42)
ada boost.fit (X train, y train)
y _pred = ada boost.predict (X test)
accuracy = accuracy score(y test, y pred)
print (f"n estimators: {n estimators}, Accuracy: {accuracy}")

Az eredmények a kovetkezok:

n estimators: 10, Accuracy: 0.9333333333333333
n estimators: 50, Accuracy: 1.0

n _estimators: 100, Accuracy:
n _estimators: 200, Accuracy:
n _estimators: 500, Accuracy:

H R R
ocoo

Az eredmények azt mutatjak, hogy az algoritmus pontossaga altaldban ndvekszik az n_estimators
értékének novekedésével. Ez azt jelenti, hogy minél tobb gyenge tanul6t (alapmodellt) hasznalunk, annal
jobb eredményeket érhetiink el.

Azonban érdemes figyelni a taltanulasra is. Az lathatd, hogy a modell mar 50 gyenge tanuld
(n_estimators = 50) alkalmazéséval is elérte a 100%-0s pontossagot, és tovabbi tanulék hozzéadasa nem
novelte tovabb a pontossdgot. Ez arra utal, hogy az optimalis szamu gyenge tanulé elérheté volt a 50-es
becslo értékkel

3. DISZKRET ES VALOS ADABOOST ALGORITMUSOK

A diszkrét AdaBoost és a valds AdaBoost két valtozata az AdaBoost algoritmusnak, és mindkett6t az
osztalyozasi feladatokban hasznéljak. Az aldbbiakban 6sszehasonlitom a két algoritmust A diszkrét
AdaBoost osztalyokra épil, és binaris osztalyozasi feladatokra szoritkozik. A valdés AdaBoost a valds
értékekkel mikodik, amelyek a predikciok sulyozasara szolgalnak. Ez lehet6vé teszi, hogy az algoritmus ne
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csak binaris osztalyozast végezzen, hanem tobbosztalyos klasszifikaciot is tamogasson. Az algoritmusban a
rosszul osztalyozott példak sulya névekszik, mig a helyesen osztalyozottaké csokken, a stlyozésnal valds
vagy diszkrét értékeket hasznélva. A stlyok frissitése az algoritmus lépéseinek végrehajtasa soran tortenik,
figyelembe véve a predikciok valosziniiségeit. Osztalyozok szempontjdbol a diszkrét AdaBoost
algoritmusban a gyenge tanul6k altalaban binaris osztalyozok, példaul dontési fak. A valés AdaBoost nem
korlatozodik a binaris osztalyozdkra. Gyenge tanulok lehetnek barmilyen tipusd osztalyozok, amelyek valds
értékeket adnak vissza. Robosztussagét tekintve a diszkrét AdaBoost algoritmusra jellemz6, hogy érzékeny
lehet a zajos vagy Kiugro értékekre az adatokban. Kiugrénak tekintjik azt a megfigyelt értéket, ami tavol van
a tobbi megfigyelt értéktél A valds AdaBoost robosztusabb a kiugrd értéketekkel vagy zajos adatokkal
szemben, mivel a valos értékekkel dolgozik. Mindkét algoritmus célja, hogy kiilonb6zé gyenge tanulokat
kombinaljon, hogy er6s osztalyozot hozzon létre. Az AdaBoost algoritmus altalanos elve a sulyozott
példakra és az iterativ mddon torténd tanuldsra épiil mindkét valtozatban. A diszkrét AdaBoost és a val6s
AdaBoost kozott ugy célszerii valasztani, hogy bindris vagy tobbosztalyos osztalyozast végeziink-e, és hogy
a feladat mennyire érzékeny a zajos adatokra vagy kiugro értékekre.

4. AZ ADABOOST ALGORITMUS FELHASZNALASI TERULETEI

Objektumfelismerés és gépi latas: Az AdaBoost nagyon hatékony az objektumfelismerésben és a gépi
latasban [7]. Az a képessége, hogy gyenge osztalyozOkat kombinaljon lehetdvé teszi, hogy pontosan és
megbizhatéan ismerjen fel objektumokat képeken vagy videdkon. Az AdaBoostot alkalmazzék biometriai
felismerési  feladatokban, példaul arcfelismerésben [1], ujjlenyomat-azonositasban [10] vagy
hangfelismerésben [5]. Az algoritmus segit a jellemz6k kivalasztasaban és az osztalyozok kombinalasaban.
Az AdaBoostot hasznaljak szovegelemzési feladatokban, példaul spam-sziirésben vagy érzelmek
felismerésében a szovegekben. Az algoritmus segit a fontos jellemzok kivalasztasaban és az osztalyozasban.
Az AdaBoostot alkalmazzak a genetikdban vagy fehérjék funkcionalis elemzésében, példaul gének
osztalyozasaban. Segit a jellemzOk kivalasztasaban és az osztalyozok erdsitésében. Az AdaBoostot
alkalmazzak a pénzigyi elorejelzésekben, példaul részvényarfolyamok vagy pénziigyi mutatok
elorejelzésében. Az algoritmus segit a trendek felismerésében és a pénziigyi adatok osztalyozasaban. Ezen
felil az még szdmos mas terlileten AdaBoostot alkalmazzak, példaul gépi tanuldsban, adatbanyaszatban,
gylgyaszatban, kornyezeti kutatdsban és sok mas alkalmazasi teriileten, ahol az osztalyozés és elérejelzés
fontos szerepet jatszik.

Az AdaBoost magyar nyelv(i alkalmazasaira is vannak példak. Természetes nyelvfeldolgozésra
hasznalta az algoritmust [2], szOvegfeldolgozasi alkalmazast mutat be [5]. A fej térbeli helyzetének
meghatarozasa és a tekintet iranydnak meghatarozasat vizsgalta [1]. Gépek meghibasodasanak elére
jelezhetOségét vizsgalta [8]. A vallalkozoi képességre jellemz6 karakterisztikakat vizsgélta az algoritmussal

[6].
5. OSSZEFOGLALAS

A cikkben attekintettem, hogy az AdaBoost algoritmus paramétereinek megvaltoztatdsa hogyan
befolyasolja annak kimenetét. A paraméterek kis mértékben, de befolyasoljak a teljesitOképességet.
Alapvetéen az algoritmus megfelelden robosztus, az osztalyzasi feladatokban kivaldéan alkalmazhato.
Irodalmi feldolgozas alapjan a jellemzd felhasznalasi teriileteket is attekintetem a cikkben. A cikknek nem
volt targya, hogy az adathalmaz kiegyensulyozottsagat vizsgalja. Torz adathalmaz esetén a mintavételezés
sulyozasa segithet a segithet a modellnek jobban teljesiteni az 6sszes osztalyon, és objektiv dontéseket hozni.
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