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Contexte : |'apprentissage supervisé

Notations et Définitions
o des exemples x; € X étiquetés (classe y; € {—1,+1});
o des hypothéses he H : X — {—1,+1};
@ un apprenant est un algorithme qui prend en entrée des
exemples étiquetés {(x;,y;)} et fournit une hypothése h € H ;

@ on définit |'erreur € de h comme la probabilité de trouver un
exemple de X sur lequel h et le concept cible sont en
désaccord. )




Bases du Bagging [Breiman, 1996a]

o Compromis biais/variance ;

@ cible : les apprenants instables.

Echantillonnage

@ Entrée : A un ensemble des données d'apprentissage contenant
n exemples ;

@ Sortie : A’ un nouvel ensemble de données de méme taille;

o Tirer avec remise n exemples de A et les placer dans A’.
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Bagging [Breiman, 1996a] : algorithmes

Bagging
@ Entrées : un ensemble d'exemples A = {(x;,y;)}, un nombre
d'itérations T a effectuer, un apprenant L;

@ Sortie : H le classifieur final;

@ Pour tallantde1a T
o A; =Echantillonnage(A)
o ht = L(At)

e retourner H(x) = sign (E;l ht(x))

A\

Une application : les random forests [Breiman, 2001]

@ construction stochastique de |'arbre de décision;

@ a chaque nceud, tirage aléatoire uniforme de m attributs;

@ choix du meilleur test (critére entropique) sur ces m attributs.
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Apprenabilité dans le cadre PAC

C est une classe de concepts apprenable s'il existe un algo L tel que
@ pour tout concept ¢ de C,
@ pour toute distribution D sur les exemples,

L, en utilisant un oracle EX(c, D), fournit une hypothése h € C qui,
avec une probabilité 1 — 4, vérifie erreur(h) <'e.

Deux notions d'apprenabilité

@ apprenabilité forte [Valiant, 1984] :
Ve,d:0<e<iet0<d<i;
apprenabilité faible [Kearns and Valiant, 1989] : J¢,0 : € < %

deux preuves d'équivalence [Schapire, 1990, Freund, 1995]

boosting d'un apprenant faible en un apprenant fort ;

AdaBoost : algorithme boostant un apprenant faible.
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Combinaison de trois votants

e h = L(EX(c,D))
e on définit EX(c,D>)
e on tire & pile ou face;
o si pile, on appelle EX(c, D) jusqu’a obtenir un exemple e
vérifiant hy(e) = c(e);
o si face, on appelle EX(c,D) jusqu'a obtenir un exemple e
vérifiant hy(e) # c(e);
e renvoyer e.
e hy = L(EX(c,D7))
e on définit EX(c,Ds3)
o on appelle EX(c, D) jusqu'a obtenir un exemple e vérifiant

hi(e) # ha(e);

e renvoyer e.
(] h3 = L(EX(C,D3))
e renvoyer H(x) = majorité(hy, ha, h3)
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L'algorithme AdaBoost

e E un échantillon suffisant d'exemples étiquetés {(x;, yi)},

@ T un nombre d'étapes de boosting suffisant,

@ un apprenant faible A.

Algorithme

@ initialiser les poids des exemples w; = ‘—‘15‘

@ pourtallantdela T

0 he = A({(xi, yi, wi)})
@ évaluer a; la qualité de h; par rapport a {(x;, yi, w;)}
© mettre a jour les poids w; des exemples en fonction de h; et a;

T
© renvoyer H(x) = sign (Z at.ht(x)>

t=1
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Compléments : formules utilisées par AdaBoost

Confiance dans une hypothese faible
1 Io 1-— €t
op = =
t 2 & €t
Mise a jour des poids des exemples

Zy = Z [wi.exp(—ayihe(xi))]

w;.exp(—aryihe(xi))
Z

Wit1 =
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Eléements d’explication des bons résultats d'’AdaBoost

@ Preuves du cadre PAC [Schapire, 1990, Freund, 1995];

e diminution de la variance
[Breiman, 1996b, Freund and Schapire, 1998] ;

@ maximisation des marges
[Schapire et al., 1998, Koltchinskii and Panchenko, 2002,
Ratsch and Warmuth, 2002, Ratsch and Warmuth, 2003,
Grove and Schuurmans, 1998, Harries, 1999];

@ méthodes d'ensemble et leveraging
[Dietterich, 2000b, Dietterich, 2000a, Meir and Ratsch, 2003];

@ algorithmes de type Monte Carlo
[Esposito and Saitta, 2003, Esposito and Saitta, 2004] ;

@ SVM : présentation de Olivier Bousquet sur la plate-forme
AFIA 2005.
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Difficulté de choisir un apprenant faible

Caractéristiques d'un apprenant a utiliser avec AdaBoost
o instabilité [Breiman, 1996b];

@ ¢ proche de %? apprenant faisant des erreurs?

@ un apprenant qui fonctionne avec AdaBoost
[Freund and Schapire, 1998].

Proposition : utiliser les moindres généralisés avec AdaBoost

@ instables;

@ ne se trompent pas mais s'abstiennent;
o définition de AdaBoostMG :

o AdaBoost classique (calcul des a; et mise a jour des w; repris
de [Schapire and Singer, 1999]);
e avec moindres généralisés comme apprenant faible.
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Calcul d'un moindre généralisé

Généralisation de deux exemples
age fumeur sexe classe
e1 25 non homme || positif
e 35 non femme | positif
g1 | [25,35] | non 7 positif
Généralisation d'un exemple et d'une hypothése
age fumeur sexe classe
g1 | [25,35] non ? positif
e3 30 oui homme || positif
g2 | [25,35] 7 7 positif
ey 40 non femme || positif
g3 | [25,40] ? ? positif

\
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Moindre généralisé correct

Généralisation d'exemples d'une méme classe sans couvrir aucun
exemple d'une autre classe.

X X X X . R X X X
< 5 5 moindre généralisé 7 2 2
o o X ? o ?
X [¢)
X ¢}
X [¢)
3
@
x| 77 X X
» 2 ? subsume » »
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Calcul d'un moindre généralisé maximalement correct
[Torre, 1999]

une graine et exemples de la généralisation maximalement
sa classe méme classe correcte
X1, Y1 X5 Xg ¥f X14 ... g1 = mg({x1, X5, X8, X14; - - - })
81— yi
X2,¥2 Xih X3 Xl x12. .. & = mg({x2, x3,x12; .. .})
& — )2

e Exemple : age € [25,40] — positif ;
@ instable : dépend de la graine et de |'ordre des exemples;

@ pour un exemple donné, un moindre généralisé correct conclut
sur une unique classe (—1 ou +1) ou s'abstient (0).
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Paquets verrouillés et paquets condamnés

X X o X X

X | o X X X | o X

X o X X | o X

X X | X | X x |7
X | oo o 7o
X o
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Algorithmes a base de moindres généralisés

o DLG [Webb and Agar, 1992] de la famille AQ
[Michalski., 1983];

e RISE [Domingos, 1996]

e GloBo [Torre, 1999]

© calculer des moindre-généralisés en utilisant chaque exemple
comme graine et les exemples de la méme classe mélangés;

@ retenir les régles qui permettent une couverture minimale des
exemples.
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Définition d'un apprenant faible

Entrées : n exemples (x;, y;, w;) avec leurs étiquettes et poids.
Sortie : g une généralisation maximalement correcte d'exemples de
poids élevés.

o cible = classe choisie au hasard

@ graine = I'exemple de la classe cible ayant le poids le plus fort
e P = {xi|ly; = cible, x; # graine}

N = {x;|y; # cible}

trier P par poids décroissants

généraliser les exemples de P suivant cet ordre, en maintenant
la correction vis-a-vis des exemples de N

renvoyer |'hypothése obtenue
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Compléments : formules utilisées par Adaboost-MG

Confiance dans une hypothése faible
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Expérimentations : protocole

@ 20 problémes classiques de I'UCI [Blake and Merz, 1998] :
audiology, breast-cancer, car, cmc, crx, dermatology, ecoli,
glass, hepatitis, horse-colic, house-votes-84, ionosphere, iris,
pima, promoters, sonar, tic-tac-toe, vowel, wine, zoo;

validation croisée 10 fois;

@ 10 exécutions pour les algorithmes stochastiques;
@ 1000 étapes de boosting;
°

datasets et résultats détaillés disponibles sur le web.
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AdaBoostMG versus C4.5

80 %

| Méthodes Erreurs
C45 16.18 %
gr- . AdaBoostMG | 12.71 %

AdaBoostMG x1000 60 %

AdaBoostMG est meilleur que C4.5.
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AdaBoostMG versus GloBo

80 %

GloeBo

AdaBoostMG est meilleur que GloBo.

AdaBoostMG x1000

60 %

Méthodes Erreurs
C4.5 16.18 %
GloBo 16.23 %
AdaBoostMG | 12.71 %




AdaBoostMG versus AdaBoostDS

60 %

] Méthodes Erreurs
C45 16.18 %
L GloBo 16.23 %

. AdaBoostDS | 14.85 %
. AdaBoostMG | 12.71 %

AdaBoostDS x1000

AdaBoostMG x1000 80 ¥

Le calcul de moindres généralisés corrects est un meilleur apprenant
faible pour AdaBoost que les Decision Stumps.
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Sensibilité au nombre d'étapes de boosting

Etapes de boosting | AdaBoostDS | AdaBoostMG
100 14.41 % 15.57 %
1000 14.85 % 12.71 %

@ Le boosting de moindres généralisés corrects s'améliore
significativement avec le nombre d'étapes de boosting.

o Malheureusement, le calcul de moindres généralisés est
colteux.

Proposition

Distribuer les calculs sur différentes machines.
@ produire les hypothéses indépendamment les unes des autres;

o affecter des poids a; aux hypothéses a posteriori.
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Evaluation de nouveaux poids

Poids candidats

@ couverture : le nombre d'exemples couverts par |'hypothése

@ fréquence : le nombre d’apparitions de I'hypothése

@ uniforme : 1 quelle que soit I'hypothése

Résultats expérimentaux (les votants sont produits par

AdaBoostMG)

Poids | adaboost | couverture | fréquence | uniforme

Erreur | 12.71 % 13.74 % 1540 % | 1451 %

On dispose de poids raisonnables a attribuer aux hypothéses
produites indépendamment.
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GloBoost

Entrées : n exemples (x;, y;) avec étiquettes; T un nombre
d'itérations.
@ pourtallantdel1a T
cible = classe choisie au hasard
graine = un exemple de la classe cible choisi au hasard
P = {x;|y; = cible, x; # graine}
N = {X,'|y,' 75 cible}
mélanger P aléatoirement
généraliser les exemples de P suivant cet ordre aléatoire, en
maintenant la correction vis-a-vis des exemples de N pour
obtenir h;

000000

@ fixer le poids a; de chaque hypothése produite
@ retourner H(x) = sign (Zthl at.ht(x)>
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Evaluation de GloBoost et des poids

GloBoost
Etapes | couverture | fréquence | uniforme | AdaBoostMG
100 16.08 % 15.76 % | 15.90 % 15.57 %

1000 13.18 % 1250 % | 13.21 % 12.71 %

On  peut produire les
moindres généralisés aléa-
| toirement et fixer les poids
ensuite.

AdaBoostMG x1000

GloBoost x1000 (frequency} 60 %
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Confrontations

Pour chaque couple d'apprenant, on compte combien de fois 'un
I'emporte sur 'autre.

C4.5 | GloBo | ABDS | ABMG | GloBoost || Bilan

C4.5 - 14-6 7-12 6-13 5-15 32-46
GloBo 614 - 7-13 0-20 1-19 14 - 66
ABDS 12.7 | 137 - 7-12 5-15 37-41
ABMG 13-6 | 20-0 12.7 - 7-13 5226
GloBoost | 15-5 | 19-1 15-5 13.7 - 62-18
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Les moindres généralisés fonctionnent avec AdaBoost

On a observé de bonnes performances lorsque le calcul de moindres
généralisés corrects est utilisé comme apprenant faible de AdaBoost.

Elements d’explication

@ les moindres généralisés corrects sont a la fois fortement
guidés par les données et instables;

@ les moindres généralisés corrects ne font pas d'erreur,
seulement des abstentions;

@ une preuve d'apprenabilité pour les rectangles en deux
dimensions utilisant les moindres généralisés comme apprenant
faible [Kearns and Vazirani, 1994].

W
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GloBoost obtient des résultats comparables 3 AdaBoostMG

On a des performances équivalentes 3 AdaBoostMG en générant les
moindres généralisés corrects aléatoirement et en fixant des poids
aux hypothéses a posteriori.

Eléements d'explication

@ plus facile avec des moindres généralisés corrects;
@ réduction de la variance [Breiman, 1996b] ;
@ optimisation des marges [Schapire et al., 1997];

e proche des méthodes Monte Carlo [Esposito and Saitta, 2003].
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Travaux liés

Travaux de Dietterich [Dietterich, 2000b, Dietterich, 2000a]

@ production d’arbres de maniére aléatoire;
o meilleur que le bagging si peu de données;

o meilleur que le boosting en présence de bruit.

Nouvel éclairage sur le co-training [Abney, 2002]

@ co-training : utilisation de deux vues sur un méme probléme
[Blum and Mitchell, 1998] avec des données non étiquetées ;

@ gain si les deux vues sont indépendantes;

o [Abney, 2002] : reldchement de I'indépendance, on peut avoir
le gain en utilisant deux fois la méme vues;

@ idée : maximiser |'accord entre les deux vues.
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Application a I'extraction d'information...

TAaches d'extraction dans les documents XHTML ;

@ codage en attributs-valeurs;

classes déséquilibrées;;

pas de bruit a priori;

données disponibles.

Club Saison | Journée | Rang
Marseille | 2002-2003 17 5
Monaco | 2002-2003 31 1
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. vue comme un probléeme supervisé [Gilleron et al., 2005]

body

A

h1 table

2
NN AN N

td td td td td td td td td td td
th th th th

Ry c2 s2 J2 R2

a .
A A /‘\J A A A
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Perspectives

Améliorer les apprenants faibles

@ améliorer la prise en compte des poids dans |'apprenant faible
a base de moindres généralisés corrects;;

@ poursuivre la parallélisation en distribuant les données ;

@ accélérer les apprenants faibles & base de moindres généralisés
(ajouter plus de stochastique, considérer moins d'exemples) ;

@ booster des théories complétes (GloBo ou RISE
[Wiratunga et al., 2002]).

Comprendre les modes de production

@ trouver une explication théorique aux bons résultats de la
production aléatoire;

o définir de meilleurs poids calculables a posteriori pour
AdaBoost et pour GloBoost.
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