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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Contexte
Données numériques dans RN

Sortie = 1 classe parmi K
Problème d’apprentissage : trouver la fonction fθ(x) qui associe une
catégorie à un vecteur x
Classification binaire : K = 2

Classification de spam
Multiples modèles
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Arbres de décision
Le modèle est représenté par un ensemble de décisions binaires
organisées sous forme d’arbre
Chaque noeud de l’abre est un test sur une features :x3 > 0.6
Les feuilles sont des décisions - dans 1, 2, ...,K
Le noeud est construit de la racine vers les feuilles par l’utilisation
d’un algorithme itératif

Pleins d’algorithmes existent - CART, C4.5, ID3, ....
Ils diffèrent principalement par le critère de split qui permet la création
des noeuds

L’arbre est souvent élagé (pruning) afin d’améliorer sa performance
en généralisation
L’inférence est faite par la ”descente” de l’exemple dans l’arbre
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Avantages
Capable de digérer de grands jeux de données
Interprétables
Autres avantages : variables manquantes, variables redondantes,
entrées qualitatives et quantitatives
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Inconvénient : Pas si interprétable que cela
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Inconvénient : Instable
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Inconvénient : Pas toujours très performant
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Sphères imbriquées
Deux sphère l’une dans l’autre, en n dimension
Sans bruit
⇒ Erreur de Bayes = 0
Rappel : l’erreur de Bayes est l’erreur minimale pour une certaine classe de classifieur
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision
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Rappel (ou pas) sur les arbres de décision

Sphères imbriquées
Dans le cas où n = 10, les arbres de décision produisent une erreur
> 0.3
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Décomposition Biais-Variance

Biais
Le Biais mesure la qualité d’un prédicteur. Un grand biais signifie que le
modèle n’est pas performant, et provient souvent du fait de mauvaises
hypothèses dans la classe de fonctions utilisées. Haut bias ⇒
sous-apprentissage

Variance
La Variance mesure la sensibilité du classifieur à de petites fluctuations
dans l’ensemble d’apprentissage. Une variance élevé signifie que le système
généralise mal (sur-apprentissage)

Compromis Biais-Variance
Idéalement, on souhaite minimiser les deux simultanément. Mais il y a un
compromis à trouver ! ⇒ problème clef de l’apprentissage statistique
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Décomposition Biais-Variance

On considère un ensemble de points d’apprentissage S = x1, ..., xn et
les sorties associées y i .
On considère la relation suivante y = fθ(x) + ε où ε est un bruit
gaussien de moyenne 0 et de variance σ2

On cherche la fonction f̂ qui approxime f au sens de l’erreur des
moindres carrées (y − f̂ (x))2

Etant donné un nouveau point x∗, y∗, nous voudrions comprendre le
comporetement du modèle sur ce nouveau point.
Si l’on considère que S est tiré selon une loi P(S), nous allons
calculer la valeur suivante :

EP [(y∗ − f̂ (x∗))2] (1)
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Décomposition Biais-Variance

Soit Z une variable aléatoire et Z̄ = EP [Z ] sa moyenne. On a :

E [(Z − Z̄ )2] = E [Z 2 − 2ZZ̄ + Z̄ 2]

= E [Z 2]− 2E [Z ]Z̄ + Z̄ 2

= E [Z 2]− 2Z̄ 2 + Z̄ 2

= E [Z 2]− Z̄ 2

(3)

Et donc E [Z 2] = E [(Z − Z̄ )2] + Z̄ 2
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Décomposition Biais-Variance

E [((f̂ (x∗)− y∗)2] = E [f̂ (x∗)2 − 2f̂ (x∗)y∗ + y∗2]

= E [f̂ (x∗)2]− 2E [f̂ (x∗)]E [y∗] + E [y∗2]

= E [(f̂ (x∗)− ¯̂f (x∗))2] + ¯̂f (x∗))2

− 2¯̂f (x∗)f (x∗)
+ E [(y∗ − f (x∗))2] + f (x∗)2

= E [(f̂ (x∗)− ¯̂f (x∗))2] + (¯̂f (x∗)− f (x∗))2

+ E [(y∗ − f (x∗))2]

(4)

= Variance(f̂ (x∗)) + Biais(f̂ (x∗))2 + Bruit (σ2)
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Décomposition Biais-Variance

Comment mesurer le bias et la variance ?
Un seul S disponible
On peut simuler plusieurs S par bootstraping = tirage avec remise
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Bagging

Bagging
Bagging = Bootstrap AGGregatING est une procédure de moyennage qui
permet de réduire la variance d’un modèle de Machine Learning

Combinaisons de modèles
Soit f̂1, ..., f̂B un ensemble de modèles, on peut constuire un modèle
aggrégé par :

Moyenne des prédiction des modèles (régression)
Vote majoritaire (classification)

Dans le Bagging, les différents modèles sont construits par apprentissage
sur un ensemble de B ensemble d’apprentissage générés en suivant la
procédure du bootstrap.
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Bagging
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Bagging

La frontière de décision est plus lisse.Ludovic Denoyer () FDMS 28 septembre 2015 21 / 36



Bagging

Si l’on considère que le modèle appris par Bagging est :

f̂ (x) =
1
B

∑
i

f̂i (x) (5)

Sachant que :
Biais = (¯̂f (x∗)− f (x∗))2

Variance = E [(f̂ (x∗)− ¯̂f (x∗))2]

Le Bagging supprime la variance d’un classifieur. En réalité, le Bagging
réduit la variance, et augmente le biais légèrement.
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Fôrêts aléatoires

Random Forests
Bagging d’arbres de décision
At chaque split, a échantillon aléatoire de m features est tiré
(décorrélation des arbres). Typiquement, m =

√
n ou log2(n).

Chaque arbre est appris sur un bootstrap de l’échantillon original.
L’erreur est évaluées sur les points qui n’ont pas été pris dans les
échantillons samplés
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Fôrêts aléatoires
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Boosting

Définition
Le boosting est un domaine de l’apprentissage automatique (branche de
l’intelligence artificielle). C’est un principe qui regroupe de nombreux
algorithmes qui s’appuient sur des ensembles de classifieurs binaires : le
boosting optimise leurs performances. Le principe est issu de la
combinaison de classifieurs (appelés également hypothèses).
wikipedia

Schapire a montré que la combinaisons de weak classifiers (acccuracy
> 50%) permet d’obtenir un classifieur très performant.

Idée
Apprentissage succesif de modèles
Pondération des exemples d’apprentissage :

Points bien prédits ⇒ poids faible
Points mal prédits ⇒ poids fort

Focalisation sur les parties de l’espace mal prédits.
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Boosting
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Boosting
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Boosting

Soit l’erreur εt de ht , et notons εt = 1
2 − γt tel que γt mesure

l’amélioration obtenu par l’utilisation de ht par rapport a l’aléatoire.
Freund et Schapire (1996) ont montré que :

Si γt > 0, l’erreur empirique diminue exponetiellement rapidement avec t.
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Boosting - Stumps
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Gradient-Boosting

Fonction de décision : ft(x) =
∑
t
αtht(x)

Fonction objective L(f (x), y) = −ey .f (x)

Minimisation du risque empirique : R(f ) =
N∑

i=1
L(f (x i ), y i )

Comment peut-on améliorer R ? En suivant le gradient de R !
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Gradient-Boosting

∇R(f ) = (
∂R

∂f (x1)
, ....,

∂R
∂f (xN)

)

= (−y1e−y1f (x1), ....,−yNe−y1f (xN))

(6)

Pour cela, on va cherche un vecteur une fonctio h qui correspond au
vecteur h(x1), ..., h(xN) qui soit le plus dans la direction opposée à ce
gradient.

ht+1 = argmaxh[
N∑

i=1
h(x i )y i e−y i f (x i )] (7)
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Gradient-Boosting

Si l’on considère le cas de la classification binaire :

avec Dt+1(i) = e−yi f (xi )/Z ⇒ distribution. On a :

ht+1 = argminEDt+1 [δy i 6=h(xi )] (8)
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Gradient-Boosting

Pour trouver les αt+1, il suffit de chercher celui qui minimise

R(ft+1) = R(ft + αt+1ht+1) (9)

On a :
αt+1 = argminα

1
N

∑
i

L(ft(xi ) + αt+1ht+1(xi ), yi ) (10)

qui s’obtient dans le cas présent en annulant le gradient. On retombe dans
ce cas sur Adaboost.

Peut-on généraliser cette approche à d’autres fonctions de coûts ? et à des
apprenants qui ne sont pas uniquement des classifieurs binaires ?
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Conclusion
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Conclusion

Autres méthodes d’ensemble
Classifieurs en cascade
Hiérarchies d’experts
...

Sources
A short introduction to boosting - Yoav Freund and Robert E.
Schapire
Trees, Bagging, Random Forests and Boosting - Trevor Hastier -
Standford University
Bias-Variance Tradeoff and Ensemble Methods - Tom Dietterich, Rich
Maclin
...
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