[bookmark: _ubpr77hpretz] Artificial Intelligence Tutorial for Beginners
[bookmark: _cyqersv9wghx]24.Random Forest
Rừng ngẫu nhiên là gì?
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Random forest về cơ bản là xây dựng nhiều cây quyết định (decision tree) và kết hợp chúng lại với nhau để có được dự đoán chính xác và ổn định hơn. Bây giờ nếu chúng ta đã có cây quyết định và random forest chỉ là một tập hợp các cây quyết định, tại sao chúng ta cần phải sử dụng random forest khi chúng ta đã có cây quyết định?
 Có ba lý do chính tại sao random forest được sử dụng. Mặc dù cây quyết định rất thuận tiện và dễ triển khai, nhưng chúng không chính xác bằng random forest. Cây quyết định hoạt động rất hiệu quả với dữ liệu huấn luyện, nhưng chúng không linh hoạt khi phân loại mẫu mới. Điều này xảy ra do một vấn đề gọi là overfitting. Overfitting là một vấn đề thường gặp phải khi sử dụng cây quyết định. Overfitting xảy ra khi một mô hình nghiên cứu dữ liệu huấn luyện đến mức ảnh hưởng tiêu cực đến hiệu suất của mô hình trên dữ liệu mới. Điều này có nghĩa là sự nhiễu loạn trong dữ liệu huấn luyện được ghi lại và được mô hình học hỏi như một khái niệm. Nếu có bất kỳ nhiễu loạn hoặc bất kỳ tiếng ồn nào trong dữ liệu huấn luyện hoặc bất kỳ lỗi nào trong dữ liệu huấn luyện, điều đó cũng được mô hình học hỏi. 
Vấn đề ở đây là những khái niệm này không áp dụng cho dữ liệu kiểm tra, và nó ảnh hưởng tiêu cực đến khả năng phân loại dữ liệu mới của mô hình. Tóm lại, overfitting xảy ra khi mô hình của bạn học được dữ liệu huấn luyện, cùng với tất cả các nhiễu loạn trong dữ liệu huấn luyện. Về cơ bản, nó đã ghi nhớ dữ liệu huấn luyện. Và bất cứ khi nào dữ liệu mới được đưa vào mô hình của bạn, nó sẽ không dự đoán kết quả chính xác. Đây là một vấn đề được thấy trong cây quyết định.
Nhưng trong random forest, có một cái gì đó được gọi là bagging. Ý tưởng cơ bản đằng sau bagging là giảm biến thể và dự đoán bằng cách kết hợp kết quả của nhiều cây quyết định trên các mẫu khác nhau của tập dữ liệu. Vì vậy, tập dữ liệu của bạn sẽ được chia thành các mẫu khác nhau, và bạn sẽ xây dựng một cây quyết định trên mỗi mẫu này. Bằng cách này, mỗi cây quyết định sẽ nghiên cứu một tập con của dữ liệu của bạn. Do đó, overfitting sẽ được giảm thiểu bởi vì một cây quyết định không nghiên cứu toàn bộ tập dữ liệu.
Bây giờ hãy tập trung vào random forest. Để hiểu random forest, chúng ta xem xét một ví dụ nhỏ.
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Chúng ta có thể xem xét tập dữ liệu này. Trong dữ liệu này, chúng ta có bốn biến dự đoán: lưu lượng máu, động mạch bị tắc nghẽn, đau ngực và cân nặng. Các biến này được sử dụng để dự đoán liệu một người có mắc bệnh tim hay không. Vì vậy, chúng ta sẽ sử dụng tập dữ liệu này để tạo ra một random forest dự đoán liệu một người có mắc bệnh tim hay không.
Bước đầu tiên trong việc tạo ra một random forest là bạn tạo ra một tập dữ liệu bootstrap. Trong bootstrapping, tất cả những gì bạn phải làm là bạn phải chọn ngẫu nhiên các mẫu từ tập dữ liệu ban đầu của bạn. Và một điểm cần lưu ý là bạn có thể chọn cùng một mẫu nhiều lần. Bây giờ tất cả những gì tôi đã làm ở đây là tôi đã tạo ra một tập dữ liệu bootstrap. 
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Bootstrapping không gì khác hơn là một phương pháp ước tính được sử dụng để đưa ra dự đoán về một dữ liệu bằng cách lấy mẫu lại dữ liệu. Mặc dù điều này có vẻ rất đơn giản, nhưng trong các vấn đề thực tế, bạn sẽ không bao giờ nhận được tập dữ liệu nhỏ như vậy. Được rồi, vì vậy bootstrapping thực sự phức tạp hơn thế này. Thông thường trong các vấn đề thực tế, bạn sẽ có một tập dữ liệu khổng lồ, và bootstrapping tập dữ liệu đó thực sự là một vấn đề khá phức tạp. Tôi ở đây bởi vì tôi đang giúp bạn hiểu cách random forest hoạt động, đó là lý do tại sao tôi đã xem xét một tập dữ liệu nhỏ. Bây giờ bạn sẽ sử dụng tập dữ liệu bootstrap mà bạn đã tạo, và bạn sẽ xây dựng cây quyết định từ nó. Một điều nữa cần lưu ý trong random forest là bạn sẽ không sử dụng toàn bộ tập dữ liệu của bạn.Vì vậy bạn sẽ chỉ sử dụng một số biến khác tại mỗi nút. Ví dụ, chúng ta sẽ chỉ xem xét hai biến tại mỗi bước. Vì vậy, ví dụ, nếu bạn bắt đầu ở nút gốc ở đây, chúng ta sẽ chọn ngẫu nhiên hai biến làm ứng viên cho nút gốc. Giả sử chúng ta đã chọn lưu lượng máu và động mạch bị tắc nghẽn. Trong số hai biến này, chúng ta phải chọn biến phân tách tốt nhất mẫu. Vì mục đích của ví dụ này, giả sử động mạch bị tắc nghẽn là yếu tố dự đoán quan trọng nhất, và đó là lý do tại sao chúng ta sẽ gán nó cho nút gốc. 
Bước tiếp theo của chúng ta là lặp lại cùng một quy trình cho mỗi nút nhánh sắp tới. Ở đây, chúng ta sẽ lại chọn ngẫu nhiên hai biến làm ứng viên cho mỗi nút nhánh, và sau đó chọn một biến phân tách tốt nhất các mẫu, phải không?
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Vì vậy, hãy để tôi lặp lại toàn bộ quy trình này. Vì vậy, bạn biết rằng bạn bắt đầu tạo một cây quyết định bằng cách chọn nút gốc. Trong random forest, bạn sẽ chọn ngẫu nhiên một vài biến cho mỗi nút, và sau đó bạn sẽ tính toán biến nào phân tách tốt nhất dữ liệu tại nút đó. Vì vậy, cho mỗi nút, chúng ta sẽ chọn ngẫu nhiên hai hoặc ba biến. Và trong số hai, ba biến đó, chúng ta sẽ xem biến nào phân tách tốt nhất dữ liệu. Vì vậy tại mỗi nút, chúng ta sẽ tính toán lợi ích thông tin và entropy. Tại mỗi nút, bạn sẽ tính toán lợi ích thông tin và entropy của hai hoặc ba biến, và bạn sẽ xem biến nào có lợi ích thông tin cao nhất, và bạn sẽ tiếp tục đi xuống. Đó là cách bạn tạo ra một cây quyết định. Vì vậy, chúng ta vừa tạo ra cây quyết định đầu tiên của mình. 
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Bây giờ điều bạn làm là bạn sẽ quay lại bước một, và bạn sẽ lặp lại toàn bộ quy trình. Vì vậy, mỗi cây quyết định sẽ dự đoán lớp đầu ra dựa trên các biến dự đoán mà bạn đã gán cho mỗi cây quyết định. Giả sử đối với cây quyết định này, bạn đã gán lưu lượng máu. Ở đây chúng ta có động mạch bị tắc nghẽn ở nút gốc. Ở đây chúng ta có thể có lưu lượng máu ở nút gốc, vân vân. Vì vậy, đầu ra của bạn sẽ phụ thuộc vào biến dự đoán nào nằm ở nút gốc. Vì vậy, mỗi cây quyết định sẽ dự đoán lớp đầu ra dựa trên biến dự đoán mà bạn đã gán trong cây đó. Bây giờ điều bạn làm là bạn sẽ quay lại bước một, bạn sẽ tạo một tập dữ liệu bootstrap mới, và sau đó một lần nữa bạn sẽ xây dựng một cây quyết định mới. Và đối với cây quyết định đó, bạn sẽ chỉ xem xét một tập con các biến, và bạn sẽ chọn biến dự đoán tốt nhất bằng cách tính toán lợi ích thông tin. Vì vậy, bạn sẽ tiếp tục lặp lại quy trình này. Vì vậy, bạn chỉ cần lặp lại bước hai và bước một. Được rồi. Và bạn sẽ tiếp tục tạo ra nhiều cây quyết định. Được rồi. Vì vậy, việc có nhiều cây quyết định trong một random forest là điều làm cho nó hiệu quả hơn so với một cây quyết định riêng lẻ. Vì vậy, thay vì có một cây quyết định riêng lẻ, được tạo ra bằng cách sử dụng tất cả các tính năng, bạn có thể xây dựng một random forest sử dụng nhiều cây quyết định, trong đó mỗi cây quyết định có một tập ngẫu nhiên các biến dự đoán.
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Bước thứ tư là dự đoán kết quả của một điểm dữ liệu mới. Bây giờ bạn đã tạo ra một random forest, hãy xem cách nó có thể được sử dụng để dự đoán liệu một bệnh nhân mới có bị bệnh tim hay không. Được rồi, bây giờ sơ đồ này về cơ bản có dữ liệu về bệnh nhân mới. Anh ấy không bị tắc nghẽn động mạch. Anh ấy bị đau ngực, và cân nặng của anh ấy khoảng 185 kg. Bây giờ tất cả những gì bạn phải làm là bạn phải chạy dữ liệu này xuống từng cây quyết định mà bạn đã tạo. Vì vậy, cây quyết định đầu tiên cho thấy rằng có, người này bị bệnh tim. Tương tự như vậy, bạn sẽ chạy thông tin của bệnh nhân mới này qua từng cây quyết định mà bạn đã tạo. Sau đó, tùy thuộc vào số phiếu bầu mà bạn nhận được cho có và không, bạn sẽ phân loại bệnh nhân đó là bị bệnh tim hay không. Tất cả những gì bạn phải làm là bạn phải chạy thông tin của bệnh nhân mới qua tất cả các cây quyết định mà bạn đã tạo ở bước trước, và đầu ra cuối cùng dựa trên số phiếu bầu mà mỗi lớp nhận được. Được rồi, giả sử ba cây quyết định nói rằng có, bệnh nhân bị bệnh tim, và một cây quyết định nói rằng không, anh ấy không bị. Điều này có nghĩa là bạn chắc chắn sẽ phân loại bệnh nhân là bị bệnh tim bởi vì ba trong số chúng đã bỏ phiếu cho có. Nó dựa trên đa số.
Vì vậy tôi hy vọng khái niệm đằng sau random forest có thể hiểu được. Bước tiếp theo là bạn sẽ đánh giá hiệu quả của mô hình. 
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Trước đó khi chúng ta tạo ra tập dữ liệu bootstrap, chúng ta đã bỏ qua một mẫu nhập. Đây là mẫu nhập mà chúng ta đã bỏ qua, bởi vì chúng ta đã lặp lại một mẫu hai lần. Chúng ta đã bỏ qua một mục nhập. Vì vậy, những gì chúng ta sẽ làm là... Vì vậy, để đánh giá mô hình, chúng ta sẽ sử dụng mục nhập dữ liệu mà chúng ta đã bỏ qua. Bây giờ trong một vấn đề thực tế, khoảng 1/3 tập dữ liệu ban đầu không được bao gồm trong tập dữ liệu bootstrap. Bởi vì có một lượng dữ liệu khổng lồ trong một vấn đề thực tế, vì vậy 1/3 tập dữ liệu ban đầu không được bao gồm trong tập dữ liệu bootstrap. Vì vậy, các bạn, tập dữ liệu mẫu không có trong tập dữ liệu bootstrap của bạn được gọi là tập dữ liệu out-of-bag, bởi vì về cơ bản đây là tập dữ liệu out-of-bag của chúng ta. Bây giờ tập dữ liệu out-of-bag được sử dụng để kiểm tra độ chính xác của mô hình. Bởi vì mô hình không được tạo ra bằng cách sử dụng tập dữ liệu out-of-bag, nó sẽ mang đến cho chúng ta một sự hiểu biết tốt về việc liệu mô hình có hiệu quả hay không. Bây giờ tập dữ liệu out-of-bag không gì khác hơn là tập dữ liệu kiểm tra của bạn. Hãy nhớ rằng, trong học máy, có tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. Vì vậy, tập dữ liệu out-of-bag của bạn không gì khác hơn là tập dữ liệu kiểm tra của bạn. Điều này được sử dụng để đánh giá hiệu quả của mô hình của bạn. Vì vậy, cuối cùng, bạn có thể đo lường độ chính xác của random forest bằng tỷ lệ các mẫu out-of-bag được phân loại chính xác, bởi vì tập dữ liệu out-of-bag được sử dụng để đánh giá hiệu quả của mô hình của bạn. Vì vậy, bạn có thể tính toán độ chính xác bằng cách hiểu xem có bao nhiêu mẫu hoặc tập dữ liệu out-of-bag này có thể phân loại chính xác nó.
Vì vậy, các bạn, đó là lời giải thích về cách random forest hoạt động. Để cung cấp cho bạn tổng quan, hãy để tôi đưa bạn qua tất cả các bước mà chúng ta đã thực hiện. Vì vậy, về cơ bản, đây là tập dữ liệu của chúng ta, và tất cả những gì chúng ta phải làm là chúng ta phải dự đoán liệu một bệnh nhân có bị bệnh tim hay không. Vì vậy, bước đầu tiên của chúng ta là tạo ra một tập dữ liệu bootstrap. Một tập dữ liệu bootstrap không gì khác hơn là các quan sát được chọn ngẫu nhiên từ tập dữ liệu ban đầu của bạn, và bạn cũng có thể có các giá trị trùng lặp trong tập dữ liệu bootstrap của bạn. Được rồi. Bước tiếp theo là bạn sẽ tạo ra một cây quyết định bằng cách xem xét một tập ngẫu nhiên các biến dự đoán cho mỗi cây quyết định. Được rồi. Vì vậy, bước thứ ba là bạn sẽ quay lại bước một, tạo ra một tập dữ liệu bootstrap. Một lần nữa, tạo ra một cây quyết định. Vì vậy, vòng lặp này được thực hiện hàng trăm lần cho đến khi bạn có nhiều cây quyết định. Bây giờ bạn đã tạo ra một random forest, bạn sẽ sử dụng random forest này để dự đoán kết quả. Vì vậy, nếu bạn được cung cấp một điểm dữ liệu mới và bạn phải phân loại nó vào một trong hai lớp, chúng ta chỉ cần chạy thông tin mới này qua tất cả các cây quyết định. Và bạn chỉ cần lấy đa số đầu ra mà bạn nhận được từ các cây quyết định làm kết quả của bạn. Bây giờ để đánh giá hiệu quả của mô hình, bạn sẽ sử dụng tập dữ liệu mẫu out-of-bag. Bây giờ mẫu out-of-bag về cơ bản là mẫu không được bao gồm trong tập dữ liệu bootstrap của bạn, nhưng mẫu này đến từ tập dữ liệu ban đầu của bạn, các bạn. Đây không phải là cái gì đó mà bạn tạo ra ngẫu nhiên. Tập dữ liệu này đã có trong tập dữ liệu ban đầu của bạn, nhưng nó chỉ không được đề cập trong tập dữ liệu bootstrap của bạn. Vì vậy, bạn sẽ sử dụng mẫu out-of-bag của bạn để tính toán độ chính xác của random forest của bạn. Vì vậy, tỷ lệ các mẫu out-of-bag được phân loại chính xác sẽ cho bạn độ chính xác của mô hình của bạn.
Vậy là hết phần random forest. Vì vậy, các bạn, tôi sẽ thảo luận với bạn về các thuật toán phân loại khác, và sau đó tôi sẽ cho bạn xem một bản demo về các thuật toán phân loại. Thuật toán tiếp theo của chúng ta là cái gì đó được gọi là naive Bayes.
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CREATING A RANDOM FOREST

Step 3: Go back to Step 1 and Repeat

* Each Decision Tree predicts the output class based on the respective | o =
predictor variables used in that tree. i Egh

* Go back to step 1, create a new bootstrapped data set and then
build a Decision Tree by considering only a subset of variables at
each step.

* This iteration is performed 100's of times, creating multiple P P
decision trees i :
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Step 4: Predicting the outcome of a new data point

+ To predict whether a new patient has heart disease or not, run the /7?"77" Tow | Arries | an | Weight | paosse

new data down the decision trees [_ﬁg -\ e

PN ! !

» After running the data down all the trees in the Random Forest, P

we check which class got the majority votes. L = —

Yes No |

* |n our case, the class "Yes' received the most number of votes, 1 o )

hence it's clear that the new patient has heart disease. put -
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Step 5: Evaluate the Model

* In a real-world problem, about 1/3rd of the original data set is not

included in the bootstrapped data set.
Blood Blocked Chest kkia Heart
FI Arteri Pai elg Di
» This sample data set that does not include in the bootstrapped o — amn isease
/| t- - )
data set is known as the Out-Of-Bag (OOB) data set. Normal No Yes 218 No

* we can measure the accuracy of a Random Forest by the
proportion of OOB samples that are correctly classified.
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Random forest builds multiple decision trees (called the forest) and glues them together to get a more accurate
and stable prediction.

b

Why Random Forest?

@ More Accuracy tree » treei ) tree
¢ * ®
@ Avoid Overfitting ./\- /\ f/\.

® o
©  Bagging A A A
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We're going to use this data set to create a Random Forest that predicts if a person has heart disease or not.

Blood Blocked Chest .
Flow Arteries Pain Weight Disease

Abnormal No i}No 130 No

Normal Yes

Normal No

Abnormal
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Step 1: Create a Bootstrapped Data Set

Bootstrapping isan &

Blood | Blocked Chest Wei Heart estimation method used to
. : eight : o
Flow Arteries Pain Disease make predictions on a data
I T set by re-sampling it.
Normal Yes Yes 195 Yes
Abnormal No No 130 No

Abnormal Yes Yes 180 Yes

Abnormal Yes Yes 180 Yes
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Step 2: Creating Decision Trees

edureka!

* Build a Decision Tree by using the bootstrapped data set
* Begin at the root node & choose the best attribute to split the data set

* Repeat the same process for each of the upcoming branch nodes





