Boosting

o But:

o combiner des classifieurs “faibles” 1)1, ... € H qui sont & peine
meilleurs qu’une décision aléatoire

e d’une fagon itérative

e Exemples de classifieurs de base:

o petits arbres de décisions
e arbres d’une feuille: decision stumps

e réseaux de neurones avec quelques unités cachées

Boosting

e Démarche

« entrainer 1) sur 'ensemble d’entrainement pondéré par BASE(D,, w)

o calculer o) (le poids de h")

e re-pondérer les points (calculer wy,...,w,)

o Si 1) ne peut pas gérer les points pondérés:

e re-échantillonner selon la distribution wy,...,w,

Boosting

e Idée 1: pondération wy,...,w, des points d’entrainement

o attribuer les plus grands poids aux points “difficiles”
e sih(x;) =y; alors w; |

o sih)(x;) #y; alors w; 1

e Idée 2: pondération a'),...,al") des classifieurs de base

o le poids de ") est monotone décroissant en I'erreur de 1)

Boosting
ADABOOST(D,,BASE(D,,w),T)
1wl (1/n,...,1/n) > poids initiaux
2 pourt—1laT
3 h") « BASE(D,,w) > hypothése de base
4 gll) — D0 (xi) i Wi > erreur pondérée
5 siel) > 1/2 alors
6 retourner f,_(-) = 3'_} aWhU)(-)
7 a® «—1n (ltf(f)m) > poids de h'")
8 pouri—1lan > re-pondération des points
9 si i (x;) # y; alors
(1)
(1) wh
10 w; — 50
11 sinon
()
(141) Wi
12 Wi sy
13 retourner f7)(-) = ST a®h(.)




Boosting

e Analyse:
n
e normalisation: ) w; =1
2

. . - 1
o décorrelation de 1 et l'erreur pondérée: wit =2

1
A0 (%) 7y 2
) Wsl)e—(I(’Jh(’)(xi)yi _ l e—_v,-z’Huum(u(x;) o/
! 2 9(’)(]—g(f)) nH’j:lz g(f)(]—g(j)) EJ 16

e marge (non-normalisée, fonctionnelle): p; = f(x;)y
e p;< 0 = x; est mal classifié

e p; est grand = x; est bien classifié avec confiance

Boosting

e Minimisation de la perte exponentielle sur la marge:

e étant donné h:

. ~ 1 1 —¢®)
ol argminR, (f*V() +ah(-)) = 7 < ¢ )
o

e(t)

R(fU0) +ah()) =2 /et (1780)1‘1{ 178>)}

1) doit minimiser £ (1 — &) avec ) < 1/2 = (") doit minimiser (")

Boosting

e Minimisation de la perte exponentielle sur la marge:

Le((xay):f) = e—f(x)y =eP
e risque exponentiel empirique:

EL (x5, 31), Ee’f

e minimisation gloutonne:

hO(),0 — argminR, (f*V(-) +ah("))
h(),a

Boosting

e Théoréme de convergence

R(P) = %_iﬂ{ﬂx,-)yi <0}
Eexp< i (’)hm(xi))
= 111[{2 g(f)(l—g(’>):|

o soit e) < 1 —o: h) est un peu meilleur qu’une décision aléatoire
I/é(f) < e—ZTaz

| /\

~ Inn
e R(f)=0 aprés [26

w + 1 itérations



Boosting ’ Boosting "
e Expériences e Pas beaucoup de sur-apprentissage
lonosphere:
e decision stumps, 4 données de UCI, test croisé en 10 blocs 02 i i i i
o | ]
e I'erreur de test diminue méme aprées que I'erreur d’entrainement de- Y - |
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Boosting ! Boosting ”
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Boosting " Boosting :

e Lerreur d’entrainement asymptotique n’est pas 0 e Marge normalisée
o ‘ ‘ T oreur dona_ement o o al
o coefficients normalisés: o) = ———
=) 1 Yool
] N Lo o ‘
o vote normalisé: f(-) = $ aa)(-) = Eklri()() _ S0
. ] = Si—1al llexlls
* o ()
\ e marge normalisée (géométrique en L;): p;(a) = yif(x;) = all
015 |- \“ 4 :
T | * marge minimale: p’(a) = min (@)
~ e maximum possible marge minimale: p* = maxp*(a) = max min p;(a)
o o 0 o o000 o000 e o o i=l..n

nombre d'terations

Boosting " Boosting *

« Avantage (edge): y(w) = 1 — 26 — Ewih(xi)yi e Théoreme min-max de von Neumann [1928]:
=1

Y*>p" (v =p"siH estfini)
e juste une transformation linéaire de I'erreur pondérée L o o .

o théoreme principal de la théorie des jeux
o but de 2(V: maximiser 'avantage _

° *(W(’)) > 9*

Y Zp
e avantage maximal: y*(w")) = me}}(y(w(’))
he

Hi ]
e minimum possible avantage maximal: y* = miny*(w) = minme}r_)lcy(w) *Sip >0
w W he

Inn e D, est séparable

ey (W) >28 = R(f)=0aprés:= [262

-‘ + 1 itérations B
e p* est la marge L, de séparation

~ =~ N 21 N
©20=p" = R(f")=0aprést = [%—‘ +1 itérations
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e Comportement asymptotique

o séparabilitt = ||a)|, —» = sur-apprentissage?

e Théoréme de convergence de I'erreur marginale

LS T <0} <RV () = 2Tﬁ\/s<f>‘*e<1 ey
=1 1=

e <1-0-8 = convergence en temps fini

RY(f)

P
<
° <2

« la marge minimale asymptotique est lim p*(a) >

e

= convergence asymptotique

E
2

Boosting

o Distribution de marge d’entrainement
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Boosting “
e Distribution de marge d’entrainement
lonosphere - distribution de marge d'entra nement
"
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Boosting

e Distribution de marge d’entrainement
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Credit - distrioution de marge d'entra nement
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e Distribution de marge d’entrainement

TicTacToe - distribution de marge d'entra nement
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Boosting
ADABOOSTy(D,, BASE(D,,w),T,0)
1wl (1/n,...,1/n) > poids initiaux
2 pourt—1laT
3 h") — BASE(D,,w) > hypothése de base
4 e —3 10 () s Wi > erreur pondérée
5 sie) > 1/2—60/2 alors
6 retourner f;_1(-) = X7 aVr()
7 ol Lin (157) ~Lin (1) > poids de h')
8 pouri—lan > re-pondération des points
9 si h(’)(xi) # y; alors
(t+1) ()10
10 wi W
11 sinon
(t+1) (1)_1+0
12 Wi W
13 retourner f7)(-) = 37 a®h®(.)

Boosting

o (V... ") donnés: programmation linéaire

. . e , . 0
e boosting marginal: minimiser I’erreur marginale R

o choisir = 8¢) adaptivement

Boosting

e O constant

o weight decay: a est plus petit qu’avant

« Maximisation de la marge: limp*(a®) =p*?
t—s00

e

()

e minimisation de la perte exponentielle pénalisée (L,):

LO((x,y), f) = e~/ @r+olal

e en pratique, la validation de 6 (avec 7' — ) et la validation de 7' (avec

6 = 0) produisent les résultats similaires



Boosting

o 0 adaptatif

Tk

e arc-gv: 00 = p*(a): convergence asymptotique lim p (e =p

e ADABOOST"(v): %) = min y) —v: convergence en temps fini:
=1, r

. [2Inn S
apres v + 1 itérations

e Observation en pratique

e la maximisation agressive de la marge minimale
empire la généralisation!!!

e pas d’explication théorique



