


Sujets: types d’apprentissage

* || existe differents types d’apprentissage

» apprentissage supervise :il y a une cible a predire

D — {(X17t1)7 SR (XNatN)}

» apprentissage non-supervise : cible n’est pas fournie

D = {x1, ... , Xn}

» apprentissage par renforcement (non couvert dans ce cours)
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Sujets: ensemble, comite

* Pourquoi utiliser un seul modele ?

» un systeme combinant une multitude de modeles differents ne
serait-il pas meilleur ?

* En pratique, la réponse presque toujours oui !

» le résultat de la combinaison de plusieurs modeles est appelee
ensemble ou comiteé
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Sujets: ensemble, comite

e La facon la plus simple d’obtenir M modeles est d’utiliser
M algorithmes d’apprentissage differents
» pourm =1, .... M
- entrainer un modéle y,,(x) a I'aide du m?® algorithme d’apprentissage

» retourner le modele ensemble (comite)

- pour la regression :
1 M
yocom (X) = Vi Z1ym(X)
m=

- pour la classification : yconm(x) retourne la classe ayant le plus de votes
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Sujets: ensemble, comite

e Les M algorithmes pourraient aussi etre le meme
algorithme, mais avec M choix d’hyper-parametres differents
» pourm =1, .... M
- entrainer un modéle y,,(x) a I'aide du m?® algorithme d’apprentissage

» retourner le modele ensemble (comite)

- pour la regression :
1 M
yocom (X) = Vi Z1ym(X)
m=

- pour la classification : yconm(x) retourne la classe ayant le plus de votes
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Sujets: bagging, boosting

e Meme avec un seul algorithme sans hyper-parametres, on
peut ameliorer sa performance a I'aide d’'un ensemble

» Bagging : particulierement approprie lorsque chaque modele
individuel a beaucoup de capacité

» Boosting : particulierement approprié lorsque chaque modele
individuel n’a pas beaucoup de capacité
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Sujets: bagging, boosting

e Meme avec un seul algorithme, on peut ameliorer sa
performance a I'aide d’'un ensemble

» Boosting : particulierement approprié lorsque chaque modele
individuel n’a pas beaucoup de capacité
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Sujets: biais, variance, bruit

 On peut montrer que :

D [43(,(’,5) L(t, y(x; D))]] = (bias)” 4 variance + noise

bins)? = [ {Eplylxi D)) - h(x))*p(x) dx
variance = / o [{y(x; D) — Eply(x; D)]}?| p(x) dx
noise = /{h(x) — t}p(x,t) dx dt
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Sujets: reduction de variance

* Regression polynomiale de degre 25

100 modeles entrainés sur
100 ensembles d’entrainement differents

A
/ > "(A\%i\
7] v\’@ RO
1) SN In\=—24
t e
1Y
O | )
i) i
\ \\\\ A 4
By vy
8" Y
0 T
9

Ensemble des 100 modeles
vs. vrai modele
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Sujets: reduction de variance

* Regression polynomiale de degre 25

100 modeles entrainés sur Ensemble des 100 modeles
100 ensembles d’entrainement differents vs. vrai modele

— _

La variance d’un ensemble de M modeles
¢ | .. est plus petite que celle de chacun des M modeles

OFf I Or 7
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\ \\\Q\ ""’
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Sujets: bootstrap

* A part pour des donnees synthetiques, on ne peut pas
generer sur demande des ensembles d’entrainement

 Bootstrap : on simule chaque collection de nouvelles
donnees comme suit :

g Dbootstrap A {}
» pour N iterations
- choisir aléatoirement et uniformément un entier n parmi {1,..., N}

) Dbootstra,p . Dbootstrap U {(Xna tn)}

» retourner Diy,ootstrap
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Sujets: bootstrap

* A part pour des donnees synthetiques, on ne peut pas
generer sur demande des ensembles d’entrainement

 Bootstrap : on simule chaque collection de nouvelles

, : echantillonne N exemples
donnees comme suit :

D avec remplacement
— ————
g Dbootstrap A {}

» pour N itérations )

- choisir aléatoirement et uniformément un entier n parmi {1,..., N} }

) Dbootstra,p . Dbootstrap U {(Xna tn)}

» retourner Diy,ootstrap
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Sujets: bagging

 Bagging : entraine )M modeles avec un algorithme donne,
sur M ensembles de donnees bootstrap

» pourm =1, .... M

- genere un ensemble de donnees bootstrap Dbootstrap a partir de D

- entrainer un modeéle y,,(x) sur Dbootstrap

» retourner le modele ensemble (comite)

1
YycoMm (X) = 0 z_:lym(x)
(régression)
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

* On va analyser théoriqguement 'erreur de 'ensemble

» on va considerer le cas de la régression

e Soit h(x) le vrai modéle a apprendre

e Alors, on peut noter chaque modeéle y,,(x) de I'ensemble

Ym(X) = h(X) + €m(X)
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

* On va analyser théoriqguement 'erreur de 'ensemble

» on va considerer le cas de la régression

e Soit h(x) le vrai modéle a apprendre

e Alors, on peut noter chaque modeéle y,,(x) de I'ensemble

Ym(X) = h(X) 4 €m(X)
——
erreur (signée) de ym(x)
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

e Lerreur de généralisation de chaque y,,(x) est donc

e [{ym (%) = h(x)}7] = Ex [em(x)?]

e Lerreur de I'ensemble des y,,(x) est alors

ECOM — IEx {
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

 On peut montrer que

1 -
FEcom = MEAV ou Fay = 7 Z U |€m(x)?]
m=1

si on suppose que les erreurs des y,,(x) sont d’espérance

0 et ne sont pas correlees (sont «differentesy) :

v lem(X)e(x)] = 0, m % [
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

 On peut montrer que
moyenne des erreurs des y,(X)

-
& .-

M

1
FEcom = MEAV ou Fay = % Z U |€m(x)?]

m=1

si on suppose que les erreurs des y,,(x) sont d’espérance

0 et ne sont pas correlees (sont «differentesy) :

v lem(X)e(x)] = 0, m % [
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Sujets: analyse theorique de I'erreur

e On pourrait réduire I'erreur d’un facteur 1/ M!

* Par contre, la supposition d’erreurs non-correlees n’est
pas vraie en pratique

» les ym(x) font souvent le «méme genrey» d’erreurs

* On peut quand méme demontrer que l'erreur Ecowm de

'ensemble ne va pas depasser I'erreur moyenne Fav des

ym(X)
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Sujets: bagging, boosting

e Meme avec un seul algorithme, on peut ameliorer sa
performance a I'aide d’'un ensemble

» Bagging : particulierement approprie lorsque chaque modele
individuel a beaucoup de capacité

» Boosting : particulierement approprié lorsque chaque modele
individuel n’a pas beaucoup de capacité
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Sujets: bagging, boosting

e Meme avec un seul algorithme, on peut ameliorer sa
performance a I'aide d’'un ensemble

» Bagging : particulierement approprie lorsque chaque modele
individuel a beaucoup de capacité
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Sujets: classification binaire, separabilite lineaire

e Cas special : classification binaire -
1

» classe Cy corresponda t = 1

» classe Co corresponda ¢t — 0 (ou t = -1) »
2

e Cas special : classification lineaire

» la surface de decision entre chaque paire de regions de decision est
lineaire, i.e. un hyperplan (droite pour D=2)

» on dit qu’'un probleme est lineéairement seéparable si une
surface lineaire permet de classifier parfaitement
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Sujets: weak learner, boosting

* Si les modeles n'ont pas beaucoup de capacite, leur variance
sera deja petite

» on appelle de tels modeles des weak learners

* Peut-etre devraient-ils plutot se diviser le travalil

* C’est le principe derriere le boosting

» on entraine les modeles en séquence

» chaque modele se concentre sur les exemples mal modelisés par les
modeles precedents

- pour le m® modéle, chaque exemple (x,,t,) aura un poids w,(™
21 HUGO LAROCHELLE



Sujets: boosting

* |llustration du boosting

y1(x)
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Sujets: boosting

* |llustration du boosting
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Sujets: boosting

* |llustration du boosting

Y (x) = sign (Z U Yrm (X)) (classification)
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)

1. Initialize the data weighting coefficients {w,, } by setting w$’ = 1/N for
n=1,..., V.
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)
2. Form=1,...,M:

(a) Fit a classifier y,,(x) to the training data by minimizing the weighted
error function

N
Jm = ngm)l(ym(xn) # tn)

where I(y.n,(x,) # t,) is the indicator function and equals 1 when
Ym (X ) # t,, and O otherwise.

(b) ...
(¢) ...
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)

2. Form=1,..., M:
(a) ...
(b) Evaluate the quantities

N
Z wﬁzm)l(ym (Xn) 7# tn)

N
>
n=1

€Em —

and then use these to evaluate

1 — m
amzln{ € }
€m
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)

2. Form=1,..., M:
(a) ...
(b) ...
(¢) Update the data weighting coefficients

w?(lerl) — wq(mm) exp {am ! (Ym (Xn) # tn)}
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)

3. Make predictions using the final model, which is given by

Y (x) = sign (Z amym(x)) .
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Sujets: AdaBoost

* Pseudocode de AdaBoost (boosting pour la classification)

3. Make predictions using the final model, which is given by
M
x) = sign AmYm(X) | -
(Z ey

|

ym(x) € {-1,1} ( ) est la fonctlon)

discriminante
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Sujets: AdaBoost

* Exemple : weak learners classifient sur une seule dimension

T
o qloo o,

o
6

ol °
o
o o
%3
| o
l o
0

: |
o e
ol

o)

o
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Sujets: erreur de classification pondéree

* Chaque modele optimise 'erreur de classification pondereée
N
Im = Z wq(zm)](ym(xn) # tn)
n=1

» la plupart des algorithmes peuvent étre adaptes au cas pondere

» sinon, une approche simple est d’entrainer sur une version bootstrap
de I'ensemble d’entrainement, mais ou la probabilité d’insérer (xy,t,)

est w,(™
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Sujets: bootstrap

* A part pour des donnees synthetiques, on ne peut pas
generer sur demande des ensembles d’entrainement

 Bootstrap : on simule chaque collection de nouvelles
donnees comme suit :

g Dbootstrap A {}
» pour N iterations
- choisir aléatoirement et uniformément un entier n parmi {1,..., N}

) Dbootstra,p . Dbootstrap U {(Xna tn)}

» retourner Diy,ootstrap
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Sujets: bootstrap

* A part pour des donnees synthetiques, on ne peut pas
generer sur demande des ensembles d’entrainement

 Bootstrap : on simule chaque collection de nouvelles
donnees comme suit :

’ Dbootstrap A {}

» pour N iterations

avec probablités proportionnelles a {w,(™ }
- choisir aléatoirement et-uniformément un entier n parmi {1,..., N}

) Dbootstra,p . Dbootstrap U {(Xna tn)}

» retourner Diy,ootstrap
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SUjetS: weak Iearner, bOOSting -

* Si les modeles n'ont pas beaucoup de capacite, leur variance
sera deja petite

» on appelle de tels modeles des weak learners

* Peut-etre devraient-ils se plutot se diviser le travail

* C’est le principe derriere le boosting

» on entraine les modeles en séquence

» chaque modele se concentre sur les exemples mal modelisés par les
modeles precedents

- pour le m® modéle, chaque exemple (x,,t,) aura un poids w,(™
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* On peut voir AdaBoost comme optimisant la somme d’une
perte exponentielle

b = Z CXP {_tnfm(xn)}

ou fn(xyn) est le score pour la classe ¢,=1 :
m(X) = oy (X
5 - LY
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» a partir de 'ensemble f,,,.1(x) de l'itération précédente, on veut y

ajouter un nouveau modele y,(X)

N

E = Zexp<

34

(

n=1

\

_tnfm—l (Xn)

N
= Z w'™ exp {

n=1

1

__tnam m
9 Y

__tnm,'m'n,>
5 tn@mYm (Xn)

1 h

/

x|
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» le meilleur y,,(x) a ajouter sera celui qui optimise F, qui équivaut a

optimiser .J,

E = e—am/Q Z w?(lm)_l_eozm/Q Z wr,(zm)

ne7,, neM,,

T,, exemples bien classifiés par y(x)

M,,, exemples mal classifiés par 1/,,(x)

_ ( am/2 e—ozm/2 Zw(m)l ym(Xn) # t —am/QZw(m)

n=1
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» le meilleur y,,(x) a ajouter sera celui qui optimise F, qui équivaut a

optimiser .J r )
P " T,, exemples bien classifiés par ym(x)

M,,, exemples mal classifiés par 1/,,(x)
ne7,, neM,,

N
. (eam/2 o e—ozm/Q) 4 e—am/Q Zw?(zm)
n=1
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

36

4

on trouve le poids «,,, de y,(X) en optimisant aussi F, mais cette

fois par rapport a o,

e—am/Q Z w?(lm) _I_eozm/Q Z wr'(zm)

neM,,

ne7l,,

L (eam/2 _e—ozm/Q)

HUGO LAROCHELLE
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T,, exemples bien classifiés par y(x)

M,,, exemples mal classifiés par 1/,,(x)

N
+emom/2 Z w!™
n=1
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» on trouve le poids «,,, de y,(X) en optimisant aussi F, mais cette

fois par rapport a o,

E = e—am/Q Z w?(lm)_l_eozm/Q Z wr,(zm)
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement
1 —e€,,

\

» on peut montrer que la solution est a,,, = In {
Em
/

E = e—am/Q Z w?(lm)_l_eozm/Q Z wr,(zm)

ne7,, neM,,

T,, exemples bien classifiés par y(x)

M,,, exemples mal classifiés par 1/,,(x)

_ (eam/2 —ozm/2 Zw(m)l ym(Xn)#t —am/QZw(m)

n=1
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» a la prochaine iteration, le poids de chaque exemple devra étre

1
wq(lmqtl) — w?(lm) exp {—§tnamym(xn)}

» etant donné que ¢,y (x,) = 1 — 21 (Y (x,) # t,,), alors
wrngrl) = w?(lm) exp(—am /2) exp {am I (Ym(Xn) 7# tn)}
ou on peut ignorer exp(—a,,/2) puisqu’il ne dépend pas de n
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Sujets: derivation théorique d’Adaboost

* AdaBoost optimise ces pertes sequentiellement

» a la prochaine iteration, le poids de chaque exemple devra étre

1
wq(lmqtl) — w?(lm) exp {—§tnamym(xn)}

» etant donné que ¢,y (x,) = 1 — 21 (Y (x,) # t,,), alors
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ou on peut ignorer exp(—a,,/2) puisqu’il ne dépend pas de n

38 HUGO LAROCHELLE



39

Sujets: generalisation d’AdaBoost

* Ainsi, on peut generaliser AdaBoost a d’autres problemes
que la classification binaire en

|. utilisant une perte adaptee a notre probleme, autre que la perte
exponentielle (p. ex. la difference au carre en regression)

2. suivant les memes etapes de derivation d’Adaboost pour trouver
comment entrainer chaque y,,(X,) a partir de f,.1(x,) et comment

obtenir o,
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Sujets: resume de la creation d’ensemble

e Modele

» regression : la cible est mieux predite par une moyenne de plusieurs
modeles

» classification : la cible est mieux predite par le vote majoritaire de
plusieurs modeles

* Entrainement :

» execute M algorithmes d’apprentissage differents

M
C e 1
e Prediction : YcoM (X) — M Z Um, (X) (régression)
m=1
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Sujets: resume du bagging

e Modele :

» on suppose qu’'on a le bon modele (algorithme d’apprentissage) mais
pas assez de données pour bien I’entrainer sans sur-apprentissage
(trop de variance)

e Entrainement : reduction de variance

» genere M ensembles de donnees bootstrap et entraine un modele
sur chacun, avec le méme algorithme d’apprentissage

M
C e 1
e Prediction : YcoM (X) — M Z Um, (X) (régression)
m=1
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Sujets: resume de AdaBoost

e Modele :

» un seul modele est trop faible et il vaut mieux en entrainer
plusieurs, de fagon synchronisee et ou chaque modele a un poids
different

* Entrainement : minimise une perte exponentielle

» on entraine M modeles en sequence, ou chaque modele se

concentre sur les exemples mal classifies par les modeles
precedents

M
e Prédiction : Y, (x) = sign Z O, Y (X)
m=1
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Sujets: arbre de decisions

* || existe plusieurs autres types de combinaisons

» arbre de décision (voir section 14.4)

- on utilise un seul modele a la fois pour predire la cible a partir de x

- le choix du modele change en fonction de x et est determiné par une série de

questions structurées en arbre

» meélange d’experts (voir section 14.5.3)
- on utilise une moyenne pondéree de modeles (appelés «expertsy)

- le poids de chaque expert varie en fonction de x
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