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11.1 Notions d’ensemble



Méthodes par ensemble

• Théorème du no free lunch

• Aucun algorithme d’apprentissage n’est supérieur aux autres pour tous problèmes

• Arguments statistiques pour l’utilisation d’ensembles

• Moyenne d’un ensemble d’échantillons plus fiable que valeur d’un seul échantillon

• Éliminer la variance en moyennant les décisions d’ensemble

• Retire le bruit des décisions individuelles des classifieurs

• Plusieurs têtes valent mieux qu’une

• Méthodes par votes

• Codes à correction d’erreurs

• Échantillonnage dynamique de données ou de caractéristiques

• Mixtures d’experts
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Théorème du jury de Condorcet

• Quelle est la probabilité qu’un jury obtienne une décision à majorité qui soit
correcte ?

• Deux décisions possibles : décision correcte ou décision erronée

• Chaque jury a une probabilité p de prendre une décision correcte

• Lorsque la probabilité p > 1/2, la probabilité de décision correcte du jury tend vers 1

avec un très grand nombre de participants au jury

• Inversemement, avec une probabilité p < 1/2, la probabilité de décision du jury

correcte est réduite par l’augmentation de la taille du jury

• Suppose que les votes sont indépendants et identiquement distribués (iid)

• Proposé par le Marquis de Condorcet en 1785

• Justification mathématique de la démocratie, étudiée en science politique
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Approches pour création d’ensembles

• Différents algorithmes d’apprentissage

• Différentes hypothèses sur les données (biais et variance)

• Différents hyperparamètres

• Nombre de neurones/couches cachées

• Nombre de voisins

• Type de matrice de covariance

• Différentes représentations

• Différentes mesures/capteurs

• Différentes caractéristiques (forêt aléatoire, random subspaces)

• Différents jeux de données d’entrâınement

• Échantillonnages aléatoires des données (bagging)

• Échantillonnages selon données mal classées (boosting)
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Complexité, combinaison, formalisation

• Complexité des classifieurs de base
• Classifieurs de base n’ont pas à être très précis individuellement

• La simplicité est souvent préférable à la performance

• Diversité dans le classement, spécialisation dans certains domaines

• Si les erreurs des classifieurs sont iid

lim
L→∞

Eensemble → EBayes

• Approches pour combinaisons
• Combinaisons d’experts multiples (parallèle)

• Votes, mixtures d’experts, stacked generalization

• Combinaisons multi étages (série)

• Classifieurs d’étages suivants appelés seulement lorsque doutes aux étages précédents

(classifieurs en cascade)

• Formalisation des méthodes par ensemble

h̄(x|Φ) = f(h1(x), h2(x), . . . ,hL(x)|Φ)
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11.2 Votes et combinaison

bayésienne



Votes

• Méthode des votes

• Assigner à la classe la plus fréquente parmi les réponses des classifieurs de base

• Formulation générale : pondérer chaque vote par un facteur wj

h̄(x) =
L∑

j=1

wjhj(x), où wj ≥ 0, ∀j et
∑
j

wj = 1

• Modèle linéaire de combinaison parallèle

• Dans le cas de vote simple, wj = 1/L

• Poids peuvent représenter la confiance dans chaque classifieur
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Votes

w1
<latexit sha1_base64="mFOSwZJANtIxPaQYiWl3un+lbio=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHoxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrBKWfILgSf/Em3j1F/wRz06SPZjEgoaiqpvurijmzFjf//ZWVtfWNzZzW/ntnd29/cLBYd2oRBNaI4or3YywoZxJWrPMctqMNcUi4rQRDW8mfuORasOUfLCjmIYC9yXrMYKtk+6fOkGnUPRL/hRomQQZKUKGaqfw0+4qkggqLeHYmFbgxzZMsbaMcDrOtxNDY0yGuE9bjkosqAnT6aljdOqULuop7UpaNFX/TqRYGDMSkesU2A7MojcR//Naie1dhSmTcWKpJLNFvYQjq9Dkb9RlmhLLR45gopm7FZEB1phYl87cFkaUEHjujzQS47wLKliMZZnUy6XgvFS+uyhWrrPIcnAMJ3AGAVxCBW6hCjUg0IdneIU378V79z68z1nripfNHMEcvK9f5N+crg==</latexit>

w2
<latexit sha1_base64="aUqAqL4fEF8WvFgGFUEdi0PTnfU=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHoxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrBKWfILgSf/Em3j1F/wRz06SPZjEgoaiqpvurijmzFjf//ZWVtfWNzZzW/ntnd29/cLBYd2oRBNaI4or3YywoZxJWrPMctqMNcUi4rQRDW8mfuORasOUfLCjmIYC9yXrMYKtk+6fOuVOoeiX/CnQMgkyUoQM1U7hp91VJBFUWsKxMa3Aj22YYm0Z4XScbyeGxpgMcZ+2HJVYUBOm01PH6NQpXdRT2pW0aKr+nUixMGYkItcpsB2YRW8i/ue1Etu7ClMm48RSSWaLeglHVqHJ36jLNCWWjxzBRDN3KyIDrDGxLp25LYwoIfDcH2kkxnkXVLAYyzKpl0vBeal8d1GsXGeR5eAYTuAMAriECtxCFWpAoA/P8Apv3ov37n14n7PWFS+bOYI5eF+/5oecrw==</latexit>

wL
<latexit sha1_base64="SJzEJSHXSGAcfao3KeJwJT31SNA=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY9BLx48RDQPSJYwO5lNhszsLDOzSljyCYIn/RNv4tVf8Ec8O0n2YBILGoqqbrq7gpgzbVz328mtrK6tb+Q3C1vbO7t7xf2DhpaJIrROJJeqFWBNOYto3TDDaStWFIuA02YwvJ74zUeqNJPRgxnF1Be4H7GQEWysdP/Uve0WS27ZnQItEy8jJchQ6xZ/Oj1JEkEjQzjWuu25sfFTrAwjnI4LnUTTGJMh7tO2pREWVPvp9NQxOrFKD4VS2YoMmqp/J1IstB6JwHYKbAZ60ZuI/3ntxISXfsqiODE0IrNFYcKRkWjyN+oxRYnhI0swUczeisgAK0yMTWduCyNSCDz3RxqIccEG5S3GskwalbJ3Vq7cnZeqV1lkeTiCYzgFDy6gCjdQgzoQ6MMzvMKb8+K8Ox/O56w152QzhzAH5+sXEaacyQ==</latexit>

h2(·)
<latexit sha1_base64="0JHqzu5bwRHLXXNa5GrxGNUZ+r4=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvvtpotCri58s2G37DmsdeKUpAFKdH3zxw05ShiOFKJQypFjx8rLoFAEUZzX3ETiGKIZnOCRphFkWHrZPHxunWsltMZc6Bcpa67+3cggkzJlgZ4sospVrxD/80aJGt94GYniROEILQ6NE2opbhVNWCERGCmaagKRIDqrhaZQQKR0X0tXCOKMwaV/ZAHLa7ooZ7WWddJvt5zLVvvhqtG5LSurglNwBprAAdegA+5BF/QAAil4Bq/gzXgx3o0P43MxWjHKnTpYgvH9CyWSo6U=</latexit>

hL(·)
<latexit sha1_base64="MZtT52oJ8RQ+zUPZTBageYP2f1w=">AAACIHicbVDLSsNAFJ34rPUV7dJNsAh1U5Iq6LLoxoWLCvYBTQiTyaQdOpMJMxMhhH6L4Er/xJ241A9x7aTNwrYeGDiccy/3zAkSSqSy7S9jbX1jc2u7slPd3ds/ODSPjnuSpwLhLuKUi0EAJaYkxl1FFMWDRGDIAor7weS28PtPWEjC40eVJdhjcBSTiCCotOSbNZdBNRYsH0/9+4aLQq7OfbNuN+0ZrFXilKQOSnR888cNOUoZjhWiUMqhYyfKy6FQBFE8rbqpxAlEEzjCQ01jyLD08ln4qXWmldCKuNAvVtZM/buRQyZlxgI9WUSVy14h/ucNUxVdezmJk1ThGM0PRSm1FLeKJqyQCIwUzTSBSBCd1UJjKCBSuq+FKwRxxuDCP/KATau6KGe5llXSazWdi2br4bLevikrq4ATcAoawAFXoA3uQAd0AQIZeAav4M14Md6ND+NzPrpmlDs1sADj+xdRWKO/</latexit>

h1(·)
<latexit sha1_base64="J18CDNciH21WFL3U6rvNxxQDXYg=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvtO00UhVxe+2bBb9hzWOnFK0gAlur7544YcJQxHClEo5cixY+VlUCiCKM5rbiJxDNEMTvBI0wgyLL1sHj63zrUSWmMu9IuUNVf/bmSQSZmyQE8WUeWqV4j/eaNEjW+8jERxonCEFofGCbUUt4omrJAIjBRNNYFIEJ3VQlMoIFK6r6UrBHHG4NI/soDlNV2Us1rLOum3W85lq/1w1ejclpVVwSk4A03ggGvQAfegC3oAgRQ8g1fwZrwY78aH8bkYrRjlTh0swfj+BSPjo6Q=</latexit>

h̄(·)
<latexit sha1_base64="qtgQhulKDtRYEKHIby+9ciOB4sU=">AAACJHicbVDLSsNAFJ3UV62vqAsXbgaLUDclqYIui25cVrAPaEKZTKbt0JlMmJkIJeRrBFf6J+7EhRs/w7WTNgvbeuDC4Zx7ufeeIGZUacf5skpr6xubW+Xtys7u3v6BfXjUUSKRmLSxYEL2AqQIoxFpa6oZ6cWSIB4w0g0md7nffSJSURE96mlMfI5GER1SjLSRBvaJFyCZehzpseTpOMtqHg6FvhjYVafuzABXiVuQKijQGtg/XihwwkmkMUNK9V0n1n6KpKaYkaziJYrECE/QiPQNjRAnyk9nD2Tw3CghHAppKtJwpv6dSBFXasoD05lfqpa9XPzP6yd6eOOnNIoTTSI8XzRMGNQC5mnAkEqCNZsagrCk5laIx0girE1mC1soFpyjhT/SgGcVE5S7HMsq6TTq7mW98XBVbd4WkZXBKTgDNeCCa9AE96AF2gCDDDyDV/BmvVjv1of1OW8tWcXMMViA9f0LITilxQ==</latexit>

+
<latexit sha1_base64="19OJbjgLzN/ZDKqZRXhltvJPLqc=">AAACDHicbVDLSgNBEJz1GeMr6tHLYBAEIexGQY9BLx4TMA9IQpid9CZD5rHMzAphyRcInvRPvIlX/8Ef8ewk2YNJLGgoqrrp7gpjzoz1/W9vbX1jc2s7t5Pf3ds/OCwcHTeMSjSFOlVc6VZIDHAmoW6Z5dCKNRARcmiGo/up33wCbZiSj3YcQ1eQgWQRo8Q6qXbZKxT9kj8DXiVBRoooQ7VX+On0FU0ESEs5MaYd+LHtpkRbRjlM8p3EQEzoiAyg7agkAkw3nR06wedO6eNIaVfS4pn6dyIlwpixCF2nIHZolr2p+J/XTmx0202ZjBMLks4XRQnHVuHp17jPNFDLx44Qqpm7FdMh0YRal83CFkaVEGThjzQUk7wLKliOZZU0yqXgqlSuXRcrd1lkOXSKztAFCtANqqAHVEV1RBGgZ/SK3rwX79378D7nrWteNnOCFuB9/QItEZu+</latexit>

…

x
<latexit sha1_base64="SPPKxz6zjOc+/I8cu9eqaISctXE=">AAACFXicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYhA8hd0o6DHoxWME88BkCbOT2WTIPJaZWTEs+QvBk/6JN/Hq2R/x7GyyB5NY0FBUddPdFcaMauN5387K6tr6xmZhq7i9s7u3Xzo4bGqZKEwaWDKp2iHShFFBGoYaRtqxIoiHjLTC0U3mtx6J0lSKezOOScDRQNCIYmSs9NDlyAzDKH2a9Eplr+JN4S4TPydlyFHvlX66fYkTToTBDGnd8b3YBClShmJGJsVuokmM8AgNSMdSgTjRQTq9eOKeWqXvRlLZEsadqn8nUsS1HvPQdmYX6kUvE//zOomJroKUijgxRODZoihhrpFu9r7bp4pgw8aWIKyovdXFQ6QQNjakuS0US87R3B9pyCdFG5S/GMsyaVYr/nmlendRrl3nkRXgGE7gDHy4hBrcQh0agEHAM7zCm/PivDsfzuesdcXJZ45gDs7XL0zEoCs=</latexit>
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Combinaison de modèles bayésiens

• Modèle bayésien de combinaison

P(Ci |x) =
∑
∀Mj

P(Ci |x,Mj)P(Mj)

• wj = P(Mj) et hj(x) = P(Ci |x,Mj)

• Vote simple est le cas de probabilités a priori égales, P(Mj) = 1/L
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Biais et variance

• Biais et variance dans les ensembles de classifieurs à deux classes

• hj sont iid, avec espérance E[hj ] et variance Var(hj)

E[h̄] = E

 L∑
j=1

1

L
hj

 =
1

L
LE[hj ] = E[hj ]

Var(h̄) = Var

 L∑
j=1

1

L
hj

 =
1

L2
LVar(hj) =

1

L
Var(hj)

• Variance diminue lorsque le nombre de voteurs indépendants L augmente

• Avec ensembles, on peut donc réduire la variance sans affecter le biais

• Erreur quadratique est d’autant réduite
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Diversité et corrélation négative

• Variance d’ensembles, cas général

Var(h̄) =
1

L2
Var

∑
j

hj

 =
1

L2

∑
j

Var
(
hj
)

+ 2
∑
j

∑
i>j

Cov(hj ,hi )



• Réduction supplémentaire de la variance avec voteurs corrélés négativement

• Erreur quadratique peut être réduite, pourvu que la corrélation négative n’affecte pas

le biais de l’ensemble

• Diversité dans les réponses des classifieurs d’ensemble

• Objectif dans la formation d’ensemble : obtenir des classifieurs ne faisant pas les

mêmes erreurs

• Cas limite d’ensemble sans diversité : L copies du même classifieur
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11.3 Matrices de décision et codes

à correction d’erreur



Matrice de décision

• Classement multi classes avec ensembles, avec vote pondéré

h̄i (x) =
∑
j

wi ,jhj ,i (x)

• Matrice de décision W : valeurs des poids wi ,j

• Matrice de décision pour classement un contre tous (exemple avec L = K = 4)

W =


+1 −1 −1 −1

−1 +1 −1 −1

−1 −1 +1 −1

−1 −1 −1 +1


• Ambigüıté lorsque mauvaise décision d’un classifieur de base

• Deux valeurs h̄i (x) = 0

• Similarité trop élevée entre les codes (faible distance de Hamming)
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Ensembles avec redondance

• Matrice de décision pour décisions par paires (exemple avec K = 4,
L = K (K − 1)/2 = 6)

W =


+1 +1 +1 0 0 0

−1 0 0 +1 +1 0

0 −1 0 −1 0 +1

0 0 −1 0 −1 −1



• Valeur de wi,j = 0 signifie que la décision est ignorée

• Erreur d’un classifieur de base n’implique pas nécessairement une ambigüıté

• Valeur L crôıt quadratiquement selon K

• Généralisation de l’approche : codes à correction d’erreur

• Utiliser une matrice de décision W de taille L préétablie

• Distance de Hamming entre lignes est maximisée
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Codes à correction d’erreur

• Codes à correction d’erreur (CCE)
• Avec K classes, il y a 2(K−1) − 1 problèmes à deux classes différents

• Diversité de discriminants : colonnes différentes

• Correction d’erreur : composantes différentes pour une ligne
• Exemple de matrice avec CCE (K = 4 et L = 9)

W =


−1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 +1 +1

−1 −1 −1 +1 +1 +1 +1 −1 −1

−1 +1 +1 −1 −1 +1 +1 −1 +1

+1 −1 +1 −1 +1 −1 +1 +1 −1


• Différence (distance de Hamming) minimale de d = 5 entre chaque paire de lignes

• Tolère donc jusqu’à
⌊
d−1

2

⌋
=

⌊
5−1

2

⌋
= 2 erreurs de classifieurs de base

• Choix de la classe selon h̄i (x) maximum

• Valeur h̄i (x) normalisée dans [0, 1] peut être interprétée comme une probabilité

• Choix des valeurs W en partie arbitraires, certaines dichotomies peuvent être plus

difficiles que d’autres
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11.4 Bagging, random subspaces

et forêts aléatoires



Bagging et random subspaces

• Bagging : ensemble de classifieurs entrâınés sur ensembles de données légèrement
différents
• Chaque classifieur de base entrâıné sur ensemble Xj

• Xj : tirage avec remise de N données dans X
• Remise : plusieurs exemplaires de certaines données, absence de certaines autres

• Idéalement, classifieurs de base devraient être instables

• Algorithme d’entrâınement instable : pour jeux de données légèrement différents,

donne des classifieurs avec comportements différents

• Stable : k-plus proches voisins, classement paramétrique

• Instable : perceptron multicouche, condensation de Hart

• En général, algorithmes instables ont une grande variance

• Random subspaces

• Générer chaque classifieur de base par un échantillonnage aléatoire d’un

sous-ensemble de caractéristiques
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Arbres de décision

• Arbres de décision

• Séparation hiérarchique (récursive) de l’espace d’entrée

• Chaque nœud de l’arbre est un test sur valeur avec issues discrète

• Effectue une division de plus en plus fine de l’espace d’entrée

• Propriétés des arbres de décision

• Construction descendante (top-down) des arbres selon critère de performance

(ex. entropie)

• Élagage (pruning) permet réduire sur-spécialisation

• Utile pour extraire des règles de décision interprétables
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Arbres de décision

Par Stephen Milborrow, CC-SA 4.0, https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Cart_tree_kyphosis.png.
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Forêt aléatoire

• Problème avec arbres de décision pour classement

• Classifieurs à biais faible et variance élevée

• Ce qui implique risque élevé de sur-apprentissage (même si élagage est utilisé)

• Solution : faire ensemble d’arbres

• Moyennage permet de garder biais faible tout en réduisant variance d’ensemble

• Mais ensemble doit comporter diversité d’arbres

• Générer arbres « aléatoires » avec bagging et random subspaces

• Pour apprendre chaque nœud, utiliser sous-ensembles de données et de variables

différents

• Ensemble d’arbres aléatoires correspond à une forêt aléatoire

• Moyenner décisions des arbres

• Variance sur les décisions est un bon indicateur de la confiance de l’ensemble
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11.5 Boosting



Boosting

• Bagging : nécessite des algorithmes instables
• Diversité générée passivement

• Boosting : générer activement de nouveaux classifieurs à partir des données
difficiles pour les classifieurs actuels

1. Diviser aléatoirement le jeu de données en trois (X1, X2 et X3)

2. Entrâıner classifieur h1 sur X1

3. Évaluer données X2 avec h1, utiliser données mal classées et un nombre égal de

données bien classées pour former X ′2
4. Entrâıner classifieur h2 sur X ′2
5. Évaluer données X3 avec h1 et h2, utiliser données où h1 et h2 en désaccord pour

former X ′3
6. Entrâıner classifieur h3 sur X ′3

• Évaluer classement de données : tester données avec h1 et h2, si désaccord utiliser

décision de h3

• Améliore les performances, mais requiert de très grands jeux de données 17



AdaBoost

• AdaBoost (adaptive boosting) : réutiliser le même jeu de données pour les
classifieurs de base

• Contrairement au boosting classique, ne requiert pas de très grands jeux de données

• Peut générer un nombre arbitrairement élevé de classifieurs

• AdaBoost.M1 : la probabilité d’échantillonner une donnée change en fonction des
erreurs des classifieurs de base

• Initialement, pt1 = 1/N, t = 1, . . . ,N

• Échantillonner jeu Xj à partir de X selon probabilités ptj
• Entrâıner classifieur hj avec Xj

• Si taux d’erreur de hj supérieur à εj > 0,5, interrompre l’algorithme,

εj =
∑

t p
t
j `0−1 (r t ,hj(xt))

• Calculer les probabilités ptj+1 selon le classement de X avec hj
• Répéter pour générer les L classifieurs de base
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Weak learner

• Boosting et AdaBoost ne nécessitent pas de classifieurs très précis
• Weak learner : algorithme ayant une probabilité d’erreur de moins de 1/2 en deux

classes (mieux qu’un classement aléatoire) et relativement instable (variations

soutenues dans le classement)

• Utiliser des weak learners permet une bonne diversité dans le classement

• Souches de décision : weak learner couramment utilisé avec AdaBoost
• Décisions basées sur un seuil appliqué à une seule dimension

h(x|θ,υ,γ) = sgn(θ(xγ − υ)), θ ∈ {−1,1}, γ ∈ {1, . . . ,D}, υ ∈ R
• Entrâınement déterministe de souches de décisions

x̃kj = x tj | x̃
1
j ≤ x̃2

j ≤ · · · ≤ x̃k−1
j ≤ x tj ≤ x̃k+1

k ≤ · · · ≤ x̃Nj

vk
j = 0,5(x̃kj + x̃k+1

j ), k = 1, . . . ,N − 1

Aj =
{

(sj ,v
k
j ,j) | ∀sj ∈ {−1,1}, ∀k ∈ {1, . . . ,N − 1}

}
A = A1 +A2 + · · ·+AD

(θ,υ,γ) = argmin
(sj ,u

k
j
,j)∈A

E(h(·|sj ,ukj ,j)|X )
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Erreurs avec AdaBoost

E
<latexit sha1_base64="P4n/erKHh7JR1+22XO50i+gB288=">AAACDHicbVDLSgNBEJz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DEogscEzAOSJcxOOsmQeSwzs0JY8gWCJ/0Tb+LVf/BHPDtJ9mASCxqKqm66u6KYM2N9/9tbW9/Y3NrO7eR39/YPDgtHxw2jEk2hThVXuhURA5xJqFtmObRiDUREHJrR6G7qN59AG6bkox3HEAoykKzPKLFOqt13C0W/5M+AV0mQkSLKUO0Wfjo9RRMB0lJOjGkHfmzDlGjLKIdJvpMYiAkdkQG0HZVEgAnT2aETfO6UHu4r7UpaPFP/TqREGDMWkesUxA7NsjcV//Paie3fhCmTcWJB0vmifsKxVXj6Ne4xDdTysSOEauZuxXRINKHWZbOwhVElBFn4I43EJO+CCpZjWSWNcim4LJVrV8XKbRZZDp2iM3SBAnSNKugBVVEdUQToGb2iN+/Fe/c+vM9565qXzZygBXhfv1ghm9g=</latexit>

l
<latexit sha1_base64="sCZumuXXh9S08zAng6fayAFerj4=">AAACDHicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY9BLx4TMA9IljA7mSRD5rHMzAphyRcInvRPvIlX/8Ef8ewk2YNJLGgoqrrp7opizoz1/W8vt7G5tb2T3y3s7R8cHhWPT5pGJZrQBlFc6XaEDeVM0oZlltN2rCkWEaetaHw/81tPVBum5KOdxDQUeCjZgBFsnVTnvWLJL/tzoHUSZKQEGWq94k+3r0giqLSEY2M6gR/bMMXaMsLptNBNDI0xGeMh7TgqsaAmTOeHTtGFU/pooLQradFc/TuRYmHMRESuU2A7MqveTPzP6yR2cBumTMaJpZIsFg0SjqxCs69Rn2lKLJ84golm7lZERlhjYl02S1sYUULgpT/SSEwLLqhgNZZ10qyUg6typX5dqt5lkeXhDM7hEgK4gSo8QA0aQIDCM7zCm/fivXsf3ueiNedlM6ewBO/rF5i5m/8=</latexit>

Erreur en entraînement de l’ensemble

Erreur en test de l’ensemble

Erreur d’entraînement pondérée
du weak classifiers courant

0.5

0.0
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Algorithme AdaBoost

1. Initialiser les probabilités de chaque donnée, pt1 = 1/N, t = 1, . . . ,N
2. Pour chaque classifieur de base j = 1, . . . ,L :

2.1 Échantillonner jeu Xj à partir de X selon probabilités ptj
2.2 Entrâıner classifieur hj avec jeu Xj

2.3 Calculer l’erreur du classifieur, εj =
∑

t p
t
j `0−1 (r t ,hj(xt))

2.4 Si erreur εj > 0,5, alors L = j − 1 et arrêter l’algorithme

2.5 Calculer βj =
εj

1−εj
2.6 Calculer les nouvelles probabilités ptj+1

ptj+1 =
qtj∑
s q

s
j

, qtj =

{
βjp

t
j si hj(xt) = r t

ptj autrement
, t = 1, . . . ,N

Évaluation du classement d’une donnée : h̄(x) =
L∑

j=1

(
log

1

βj

)
hj(x)

21



Exemple avec AdaBoost
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Maximisation des marges avec AdaBoost

• AdaBoost maximise les marges pour le classement

• Apprentissage avec probabilités plus fortes pour les données difficiles à classer

• Données difficiles : données dans la marge

• h̄i est le résultat d’un vote pondéré

h̄i =
votes pour classe i − votes contre classe i

nombre total de votes

• Avec grand nombre de classifieurs, h̄i (x)→ 1 si x ∈ Ci et h̄i (x)→ −1 autrement

• Larges marges ⇒ meilleure généralisation

• Nombreuses variantes de boosting

• LPBoost : apprendre les αj = log 1
βj

par programmation linéaire

• À chaque génération de classifieur de base, réapprend les αj de tous les classifieurs

actuels

• Nombreux parallèles à faire avec les SVM
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11.6 Autres modèles de

combinaison



Mixture d’experts

• Mixture d’experts

• Classifieurs-experts spécialisés sur certains aspects du problème

• Travaillent en parallèle, avec fonction de routage pondérant les décisions selon

l’expertise

• Similaire au vote pondéré, mais avec pondération non constante

h̄(x) =
L∑

j=1

wj(x)hj(x)

• Spécialisation dans différentes régions de l’espace réduit corrélation

• Génère donc des experts biaisés, mais négativement corrélés

• Implique une réduction globale de la variance, donc de l’erreur

• Fonction de routage peut être non linéaire (ex. perceptron multicouche)

• Peut réduire le biais, au risque d’augmenter la variance (sur apprentissage)
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Mixtures d’experts

w1
<latexit sha1_base64="mFOSwZJANtIxPaQYiWl3un+lbio=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHoxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrBKWfILgSf/Em3j1F/wRz06SPZjEgoaiqpvurijmzFjf//ZWVtfWNzZzW/ntnd29/cLBYd2oRBNaI4or3YywoZxJWrPMctqMNcUi4rQRDW8mfuORasOUfLCjmIYC9yXrMYKtk+6fOkGnUPRL/hRomQQZKUKGaqfw0+4qkggqLeHYmFbgxzZMsbaMcDrOtxNDY0yGuE9bjkosqAnT6aljdOqULuop7UpaNFX/TqRYGDMSkesU2A7MojcR//Naie1dhSmTcWKpJLNFvYQjq9Dkb9RlmhLLR45gopm7FZEB1phYl87cFkaUEHjujzQS47wLKliMZZnUy6XgvFS+uyhWrrPIcnAMJ3AGAVxCBW6hCjUg0IdneIU378V79z68z1nripfNHMEcvK9f5N+crg==</latexit>

w2
<latexit sha1_base64="aUqAqL4fEF8WvFgGFUEdi0PTnfU=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHoxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrBKWfILgSf/Em3j1F/wRz06SPZjEgoaiqpvurijmzFjf//ZWVtfWNzZzW/ntnd29/cLBYd2oRBNaI4or3YywoZxJWrPMctqMNcUi4rQRDW8mfuORasOUfLCjmIYC9yXrMYKtk+6fOuVOoeiX/CnQMgkyUoQM1U7hp91VJBFUWsKxMa3Aj22YYm0Z4XScbyeGxpgMcZ+2HJVYUBOm01PH6NQpXdRT2pW0aKr+nUixMGYkItcpsB2YRW8i/ue1Etu7ClMm48RSSWaLeglHVqHJ36jLNCWWjxzBRDN3KyIDrDGxLp25LYwoIfDcH2kkxnkXVLAYyzKpl0vBeal8d1GsXGeR5eAYTuAMAriECtxCFWpAoA/P8Apv3ov37n14n7PWFS+bOYI5eF+/5oecrw==</latexit>

wL
<latexit sha1_base64="SJzEJSHXSGAcfao3KeJwJT31SNA=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY9BLx48RDQPSJYwO5lNhszsLDOzSljyCYIn/RNv4tVf8Ec8O0n2YBILGoqqbrq7gpgzbVz328mtrK6tb+Q3C1vbO7t7xf2DhpaJIrROJJeqFWBNOYto3TDDaStWFIuA02YwvJ74zUeqNJPRgxnF1Be4H7GQEWysdP/Uve0WS27ZnQItEy8jJchQ6xZ/Oj1JEkEjQzjWuu25sfFTrAwjnI4LnUTTGJMh7tO2pREWVPvp9NQxOrFKD4VS2YoMmqp/J1IstB6JwHYKbAZ60ZuI/3ntxISXfsqiODE0IrNFYcKRkWjyN+oxRYnhI0swUczeisgAK0yMTWduCyNSCDz3RxqIccEG5S3GskwalbJ3Vq7cnZeqV1lkeTiCYzgFDy6gCjdQgzoQ6MMzvMKb8+K8Ox/O56w152QzhzAH5+sXEaacyQ==</latexit>

h2(·)
<latexit sha1_base64="0JHqzu5bwRHLXXNa5GrxGNUZ+r4=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvvtpotCri58s2G37DmsdeKUpAFKdH3zxw05ShiOFKJQypFjx8rLoFAEUZzX3ETiGKIZnOCRphFkWHrZPHxunWsltMZc6Bcpa67+3cggkzJlgZ4sospVrxD/80aJGt94GYniROEILQ6NE2opbhVNWCERGCmaagKRIDqrhaZQQKR0X0tXCOKMwaV/ZAHLa7ooZ7WWddJvt5zLVvvhqtG5LSurglNwBprAAdegA+5BF/QAAil4Bq/gzXgx3o0P43MxWjHKnTpYgvH9CyWSo6U=</latexit>

hL(·)
<latexit sha1_base64="MZtT52oJ8RQ+zUPZTBageYP2f1w=">AAACIHicbVDLSsNAFJ34rPUV7dJNsAh1U5Iq6LLoxoWLCvYBTQiTyaQdOpMJMxMhhH6L4Er/xJ241A9x7aTNwrYeGDiccy/3zAkSSqSy7S9jbX1jc2u7slPd3ds/ODSPjnuSpwLhLuKUi0EAJaYkxl1FFMWDRGDIAor7weS28PtPWEjC40eVJdhjcBSTiCCotOSbNZdBNRYsH0/9+4aLQq7OfbNuN+0ZrFXilKQOSnR888cNOUoZjhWiUMqhYyfKy6FQBFE8rbqpxAlEEzjCQ01jyLD08ln4qXWmldCKuNAvVtZM/buRQyZlxgI9WUSVy14h/ucNUxVdezmJk1ThGM0PRSm1FLeKJqyQCIwUzTSBSBCd1UJjKCBSuq+FKwRxxuDCP/KATau6KGe5llXSazWdi2br4bLevikrq4ATcAoawAFXoA3uQAd0AQIZeAav4M14Md6ND+NzPrpmlDs1sADj+xdRWKO/</latexit>

h1(·)
<latexit sha1_base64="J18CDNciH21WFL3U6rvNxxQDXYg=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvtO00UhVxe+2bBb9hzWOnFK0gAlur7544YcJQxHClEo5cixY+VlUCiCKM5rbiJxDNEMTvBI0wgyLL1sHj63zrUSWmMu9IuUNVf/bmSQSZmyQE8WUeWqV4j/eaNEjW+8jERxonCEFofGCbUUt4omrJAIjBRNNYFIEJ3VQlMoIFK6r6UrBHHG4NI/soDlNV2Us1rLOum3W85lq/1w1ejclpVVwSk4A03ggGvQAfegC3oAgRQ8g1fwZrwY78aH8bkYrRjlTh0swfj+BSPjo6Q=</latexit>

h̄(·)
<latexit sha1_base64="qtgQhulKDtRYEKHIby+9ciOB4sU=">AAACJHicbVDLSsNAFJ3UV62vqAsXbgaLUDclqYIui25cVrAPaEKZTKbt0JlMmJkIJeRrBFf6J+7EhRs/w7WTNgvbeuDC4Zx7ufeeIGZUacf5skpr6xubW+Xtys7u3v6BfXjUUSKRmLSxYEL2AqQIoxFpa6oZ6cWSIB4w0g0md7nffSJSURE96mlMfI5GER1SjLSRBvaJFyCZehzpseTpOMtqHg6FvhjYVafuzABXiVuQKijQGtg/XihwwkmkMUNK9V0n1n6KpKaYkaziJYrECE/QiPQNjRAnyk9nD2Tw3CghHAppKtJwpv6dSBFXasoD05lfqpa9XPzP6yd6eOOnNIoTTSI8XzRMGNQC5mnAkEqCNZsagrCk5laIx0girE1mC1soFpyjhT/SgGcVE5S7HMsq6TTq7mW98XBVbd4WkZXBKTgDNeCCa9AE96AF2gCDDDyDV/BmvVjv1of1OW8tWcXMMViA9f0LITilxQ==</latexit>

+
<latexit sha1_base64="19OJbjgLzN/ZDKqZRXhltvJPLqc=">AAACDHicbVDLSgNBEJz1GeMr6tHLYBAEIexGQY9BLx4TMA9IQpid9CZD5rHMzAphyRcInvRPvIlX/8Ef8ewk2YNJLGgoqrrp7gpjzoz1/W9vbX1jc2s7t5Pf3ds/OCwcHTeMSjSFOlVc6VZIDHAmoW6Z5dCKNRARcmiGo/up33wCbZiSj3YcQ1eQgWQRo8Q6qXbZKxT9kj8DXiVBRoooQ7VX+On0FU0ESEs5MaYd+LHtpkRbRjlM8p3EQEzoiAyg7agkAkw3nR06wedO6eNIaVfS4pn6dyIlwpixCF2nIHZolr2p+J/XTmx0202ZjBMLks4XRQnHVuHp17jPNFDLx44Qqpm7FdMh0YRal83CFkaVEGThjzQUk7wLKliOZZU0yqXgqlSuXRcrd1lkOXSKztAFCtANqqAHVEV1RBGgZ/SK3rwX79378D7nrWteNnOCFuB9/QItEZu+</latexit>

…

x
<latexit sha1_base64="SPPKxz6zjOc+/I8cu9eqaISctXE=">AAACFXicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYhA8hd0o6DHoxWME88BkCbOT2WTIPJaZWTEs+QvBk/6JN/Hq2R/x7GyyB5NY0FBUddPdFcaMauN5387K6tr6xmZhq7i9s7u3Xzo4bGqZKEwaWDKp2iHShFFBGoYaRtqxIoiHjLTC0U3mtx6J0lSKezOOScDRQNCIYmSs9NDlyAzDKH2a9Eplr+JN4S4TPydlyFHvlX66fYkTToTBDGnd8b3YBClShmJGJsVuokmM8AgNSMdSgTjRQTq9eOKeWqXvRlLZEsadqn8nUsS1HvPQdmYX6kUvE//zOomJroKUijgxRODZoihhrpFu9r7bp4pgw8aWIKyovdXFQ6QQNjakuS0US87R3B9pyCdFG5S/GMsyaVYr/nmlendRrl3nkRXgGE7gDHy4hBrcQh0agEHAM7zCm/PivDsfzuesdcXJZ45gDs7XL0zEoCs=</latexit>

Gating
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Stacked generalization

• Stacked generalization : système à deux étages

• Premier étage : classifieurs de base fonctionnant en parallèle

• Deuxième étage : système de combinaison associant sortie des classifieurs de base

avec étiquette désirée

h̄(x) = hcomb(h1(x),h2(x), . . . ,hL(x))

• Système de combinaison : classifieur standard

• Apprend comment les classifieurs de base font des erreurs

• Entrâınement du système de combinaison doit se faire sur données non vues par les

classifieurs de base

• Permet d’estimer et de corriger les biais des classifieurs de base
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Stacked generalization

h2(·)
<latexit sha1_base64="0JHqzu5bwRHLXXNa5GrxGNUZ+r4=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvvtpotCri58s2G37DmsdeKUpAFKdH3zxw05ShiOFKJQypFjx8rLoFAEUZzX3ETiGKIZnOCRphFkWHrZPHxunWsltMZc6Bcpa67+3cggkzJlgZ4sospVrxD/80aJGt94GYniROEILQ6NE2opbhVNWCERGCmaagKRIDqrhaZQQKR0X0tXCOKMwaV/ZAHLa7ooZ7WWddJvt5zLVvvhqtG5LSurglNwBprAAdegA+5BF/QAAil4Bq/gzXgx3o0P43MxWjHKnTpYgvH9CyWSo6U=</latexit>

hL(·)
<latexit sha1_base64="MZtT52oJ8RQ+zUPZTBageYP2f1w=">AAACIHicbVDLSsNAFJ34rPUV7dJNsAh1U5Iq6LLoxoWLCvYBTQiTyaQdOpMJMxMhhH6L4Er/xJ241A9x7aTNwrYeGDiccy/3zAkSSqSy7S9jbX1jc2u7slPd3ds/ODSPjnuSpwLhLuKUi0EAJaYkxl1FFMWDRGDIAor7weS28PtPWEjC40eVJdhjcBSTiCCotOSbNZdBNRYsH0/9+4aLQq7OfbNuN+0ZrFXilKQOSnR888cNOUoZjhWiUMqhYyfKy6FQBFE8rbqpxAlEEzjCQ01jyLD08ln4qXWmldCKuNAvVtZM/buRQyZlxgI9WUSVy14h/ucNUxVdezmJk1ThGM0PRSm1FLeKJqyQCIwUzTSBSBCd1UJjKCBSuq+FKwRxxuDCP/KATau6KGe5llXSazWdi2br4bLevikrq4ATcAoawAFXoA3uQAd0AQIZeAav4M14Md6ND+NzPrpmlDs1sADj+xdRWKO/</latexit>

h1(·)
<latexit sha1_base64="J18CDNciH21WFL3U6rvNxxQDXYg=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvtO00UhVxe+2bBb9hzWOnFK0gAlur7544YcJQxHClEo5cixY+VlUCiCKM5rbiJxDNEMTvBI0wgyLL1sHj63zrUSWmMu9IuUNVf/bmSQSZmyQE8WUeWqV4j/eaNEjW+8jERxonCEFofGCbUUt4omrJAIjBRNNYFIEJ3VQlMoIFK6r6UrBHHG4NI/soDlNV2Us1rLOum3W85lq/1w1ejclpVVwSk4A03ggGvQAfegC3oAgRQ8g1fwZrwY78aH8bkYrRjlTh0swfj+BSPjo6Q=</latexit>

…

x
<latexit sha1_base64="SPPKxz6zjOc+/I8cu9eqaISctXE=">AAACFXicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYhA8hd0o6DHoxWME88BkCbOT2WTIPJaZWTEs+QvBk/6JN/Hq2R/x7GyyB5NY0FBUddPdFcaMauN5387K6tr6xmZhq7i9s7u3Xzo4bGqZKEwaWDKp2iHShFFBGoYaRtqxIoiHjLTC0U3mtx6J0lSKezOOScDRQNCIYmSs9NDlyAzDKH2a9Eplr+JN4S4TPydlyFHvlX66fYkTToTBDGnd8b3YBClShmJGJsVuokmM8AgNSMdSgTjRQTq9eOKeWqXvRlLZEsadqn8nUsS1HvPQdmYX6kUvE//zOomJroKUijgxRODZoihhrpFu9r7bp4pgw8aWIKyovdXFQ6QQNjakuS0US87R3B9pyCdFG5S/GMsyaVYr/nmlendRrl3nkRXgGE7gDHy4hBrcQh0agEHAM7zCm/PivDsfzuesdcXJZ45gDs7XL0zEoCs=</latexit> hcomb(·)

<latexit sha1_base64="nYzC2UBRq8Po8OjFZpbDcr1ATfE=">AAACLnicbVDLSgMxFM3UV62vqks30VKomzJTBV0W3bisYB/QlpJJ0zY0mQzJHaEMs/ZrBFf6J4ILcesXuDZtZ2FbDwQO5+Ryzz1+KLgB1/1wMmvrG5tb2e3czu7e/kH+8KhhVKQpq1MllG75xDDBA1YHDoK1Qs2I9AVr+uPbqd98ZNpwFTzAJGRdSYYBH3BKwEq9/GlHEhhpGY+SXjzjHGKqpJ8kpQ7tKzjv5Qtu2Z0BrxIvJQWUotbL/3T6ikaSBUAFMabtuSF0Y6KBU8GSXCcyLCR0TIasbWlAJDPdeHZKgotW6eOB0vYFgGfq34mYSGMmNh4uTsOaZW8q/ue1Ixhcd2MehBGwgM4XDSKBQeFpL7jPNaMgJpYQqrnNiumIaELBtrewhdt6JFm4I/ZlkrNFecu1rJJGpexdlCv3l4XqTVpZFp2gM1RCHrpCVXSHaqiOKHpCz+gVvTkvzrvz6XzNv2acdOYYLcD5/gUnoapz</latexit>
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Classifieurs en cascade

• Classifieurs en cascade : séquence de classifieurs de base
• Passage d’un étage à l’autre si le classifieur k a une confiance faible en son

classement, wj(x) < θj

h̄(x) = hj(x) si wj(x) ≥ θj et wk(x) < θk , ∀k < j

• Confiance wj(x) peut correspondre à la probabilité a posteriori P(Ci |x) du classifieur

• Seuil sur la confiance θj devrait être élevé (taux de rejet élevé) pour les premiers

étages

• Entrâınement d’une cascade
• Classifieur h1 entrâıné avec X1 = X
• Jeu Xj+1 est formé des rejets de Xj avec classifieur hj
• Classifieur hj+1 entrâıné avec jeu Xj+1

• Classifieurs de base de complexités croissantes
• Classifieurs simples (peu coûteux) gèrent la plupart des cas

• Classifieurs complexes (coûteux) sur les derniers étages gèrent les cas difficiles
28



Classifieurs en cascade

h2(·)
<latexit sha1_base64="0JHqzu5bwRHLXXNa5GrxGNUZ+r4=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvvtpotCri58s2G37DmsdeKUpAFKdH3zxw05ShiOFKJQypFjx8rLoFAEUZzX3ETiGKIZnOCRphFkWHrZPHxunWsltMZc6Bcpa67+3cggkzJlgZ4sospVrxD/80aJGt94GYniROEILQ6NE2opbhVNWCERGCmaagKRIDqrhaZQQKR0X0tXCOKMwaV/ZAHLa7ooZ7WWddJvt5zLVvvhqtG5LSurglNwBprAAdegA+5BF/QAAil4Bq/gzXgx3o0P43MxWjHKnTpYgvH9CyWSo6U=</latexit>

hL(·)
<latexit sha1_base64="MZtT52oJ8RQ+zUPZTBageYP2f1w=">AAACIHicbVDLSsNAFJ34rPUV7dJNsAh1U5Iq6LLoxoWLCvYBTQiTyaQdOpMJMxMhhH6L4Er/xJ241A9x7aTNwrYeGDiccy/3zAkSSqSy7S9jbX1jc2u7slPd3ds/ODSPjnuSpwLhLuKUi0EAJaYkxl1FFMWDRGDIAor7weS28PtPWEjC40eVJdhjcBSTiCCotOSbNZdBNRYsH0/9+4aLQq7OfbNuN+0ZrFXilKQOSnR888cNOUoZjhWiUMqhYyfKy6FQBFE8rbqpxAlEEzjCQ01jyLD08ln4qXWmldCKuNAvVtZM/buRQyZlxgI9WUSVy14h/ucNUxVdezmJk1ThGM0PRSm1FLeKJqyQCIwUzTSBSBCd1UJjKCBSuq+FKwRxxuDCP/KATau6KGe5llXSazWdi2br4bLevikrq4ATcAoawAFXoA3uQAd0AQIZeAav4M14Md6ND+NzPrpmlDs1sADj+xdRWKO/</latexit>

h1(·)
<latexit sha1_base64="J18CDNciH21WFL3U6rvNxxQDXYg=">AAACIHicbVDLSsNAFJ3UV62vaJdugkWom5JUQZdFNy4r2Ac0IUwm03boTCbMTIQQ8i2CK/0Td+JSP8S1kzYL23pg4HDOvdwzJ4gpkcq2v4zKxubW9k51t7a3f3B4ZB6f9CVPBMI9xCkXwwBKTEmEe4ooioexwJAFFA+C2V3hD56wkIRHjyqNscfgJCJjgqDSkm/WXQbVVLBsmvtO00UhVxe+2bBb9hzWOnFK0gAlur7544YcJQxHClEo5cixY+VlUCiCKM5rbiJxDNEMTvBI0wgyLL1sHj63zrUSWmMu9IuUNVf/bmSQSZmyQE8WUeWqV4j/eaNEjW+8jERxonCEFofGCbUUt4omrJAIjBRNNYFIEJ3VQlMoIFK6r6UrBHHG4NI/soDlNV2Us1rLOum3W85lq/1w1ejclpVVwSk4A03ggGvQAfegC3oAgRQ8g1fwZrwY78aH8bkYrRjlTh0swfj+BSPjo6Q=</latexit>

…

x
<latexit sha1_base64="SPPKxz6zjOc+/I8cu9eqaISctXE=">AAACFXicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYhA8hd0o6DHoxWME88BkCbOT2WTIPJaZWTEs+QvBk/6JN/Hq2R/x7GyyB5NY0FBUddPdFcaMauN5387K6tr6xmZhq7i9s7u3Xzo4bGqZKEwaWDKp2iHShFFBGoYaRtqxIoiHjLTC0U3mtx6J0lSKezOOScDRQNCIYmSs9NDlyAzDKH2a9Eplr+JN4S4TPydlyFHvlX66fYkTToTBDGnd8b3YBClShmJGJsVuokmM8AgNSMdSgTjRQTq9eOKeWqXvRlLZEsadqn8nUsS1HvPQdmYX6kUvE//zOomJroKUijgxRODZoihhrpFu9r7bp4pgw8aWIKyovdXFQ6QQNjakuS0US87R3B9pyCdFG5S/GMsyaVYr/nmlendRrl3nkRXgGE7gDHy4hBrcQh0agEHAM7zCm/PivDsfzuesdcXJZ45gDs7XL0zEoCs=</latexit> w1 > ✓1

<latexit sha1_base64="1cux4NQBnhGTFFSxsrh5ucDBhz4=">AAACF3icbVA9SwNBEN3zM8avqKXNYhCswl0UtJKgjWUE8wG549jbbJIlu7fH7pwSjvwNwUr/iZ3YWvpHrN0kV5jEBwOP92aYmRclghtw3W9nZXVtfWOzsFXc3tnd2y8dHDaNSjVlDaqE0u2IGCZ4zBrAQbB2ohmRkWCtaHg78VuPTBuu4gcYJSyQpB/zHqcErOQ/hd61DwMGJPTCUtmtuFPgZeLlpIxy1MPSj99VNJUsBiqIMR3PTSDIiAZOBRsX/dSwhNAh6bOOpTGRzATZ9OYxPrVKF/eUthUDnqp/JzIijRnJyHZKAgOz6E3E/7xOCr2rIONxkgKL6WxRLxUYFJ4EgLtcMwpiZAmhmttbMR0QTSjYmOa2cKqkJHN/ZJEcF21Q3mIsy6RZrXjnler9Rbl2k0dWQMfoBJ0hD12iGrpDddRAFCXoGb2iN+fFeXc+nM9Z64qTzxyhOThfv6uAoEg=</latexit>

w2 > ✓2
<latexit sha1_base64="sftzzLcQcRZvUqIMrVqSaUls2fs=">AAACF3icbVBNS8NAEN34WetX1aOXYBE8lSQKepKiF48V7Ac0IWy2m3bpbjbsTpQS+jcET/pPvIlXj/4Rz27bHGzrg4HHezPMzItSzjQ4zre1srq2vrFZ2ipv7+zu7VcODltaZorQJpFcqk6ENeUsoU1gwGknVRSLiNN2NLyd+O1HqjSTyQOMUhoI3E9YzAgGI/lPoXftw4ACDr2wUnVqzhT2MnELUkUFGmHlx+9JkgmaAOFY667rpBDkWAEjnI7LfqZpiskQ92nX0AQLqoN8evPYPjVKz46lMpWAPVX/TuRYaD0SkekUGAZ60ZuI/3ndDOKrIGdJmgFNyGxRnHEbpD0JwO4xRQnwkSGYKGZutckAK0zAxDS3hREpBJ77I4/EuGyCchdjWSYtr+ae17z7i2r9poishI7RCTpDLrpEdXSHGqiJCErRM3pFb9aL9W59WJ+z1hWrmDlCc7C+fgGu2aBK</latexit>

h̄(x) = h1(x)
<latexit sha1_base64="De9d2aLsnrKtd4zFazgOmSQy0mQ=">AAACRHicbVDLSgMxFM34rPVVdekmWIS6KTNVqBuh6MZlBfuATimZNNOGJpMhyYhlmE/xawRX+gH+gzvRpZhpB+zDAxcO59zLvfd4IaNK2/a7tbK6tr6xmdvKb+/s7u0XDg6bSkQSkwYWTMi2hxRhNCANTTUj7VASxD1GWt7oJvVbD0QqKoJ7PQ5Jl6NBQH2KkTZSr1B1PSRjlyM9lDweJklpwj0/fkzO4BX8c3rOrNUrFO2yPQFcJk5GiiBDvVf4dvsCR5wEGjOkVMexQ92NkdQUM5Lk3UiREOERGpCOoQHiRHXjyYMJPDVKH/pCmgo0nKizEzHiSo25ZzrTE9Wil4r/eZ1I+5fdmAZhpEmAp4v8iEEtYJoW7FNJsGZjQxCW1NwK8RBJhLXJdG4LxYJzNPdH7PEkb4JyFmNZJs1K2TkvV+4uirXrLLIcOAYnoAQcUAU1cAvqoAEweALP4BW8WS/Wh/VpfU1bV6xs5gjMwfr5BbpZsx4=</latexit>

h̄(x) = h2(x)
<latexit sha1_base64="PQv2e38f03pf8DIjkHWkKOdks6g=">AAACRHicbVDLSgMxFM34rPU16tJNsAh1U2aqUDdC0Y3LCvYBnVIyaaYNTTJDkhHLMJ/i1wiu9AP8B3eiSzFtB+zDAxcO59zLvff4EaNKO867tbK6tr6xmdvKb+/s7u3bB4cNFcYSkzoOWShbPlKEUUHqmmpGWpEkiPuMNP3hzdhvPhCpaCju9SgiHY76ggYUI22krl3xfCQTjyM9kDwZpGlxwv0geUzP4BX8c7rlWatrF5ySMwFcJm5GCiBDrWt/e70Qx5wIjRlSqu06ke4kSGqKGUnzXqxIhPAQ9UnbUIE4UZ1k8mAKT43Sg0EoTQkNJ+rsRIK4UiPum87xiWrRG4v/ee1YB5edhIoo1kTg6aIgZlCHcJwW7FFJsGYjQxCW1NwK8QBJhLXJdG4LxSHnaO6PxOdp3gTlLsayTBrlknteKt9dFKrXWWQ5cAxOQBG4oAKq4BbUQB1g8ASewSt4s16sD+vT+pq2rljZzBGYg/XzC7wNsx8=</latexit>

y

y

n

n

h̄(x) = hL(x)
<latexit sha1_base64="t2dt4ibOdc8t8QBY21Bsb2bfCOg="></latexit>
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Surproduction et sélection

• h̄(x|Φ) = f (h1(x),h2(x), . . . ,hL(x)|Φ) : métaclassifieur

• Chaque classifieur hi (x) peut être vu comme une caractéristique (ou une fonction de

base) du méta classifieur

• Surproduction et sélection

• Générer une vaste variété de classifieurs candidats

• Ex. méthode des random subspaces

• Sélectionner un sous-ensemble de ces classifieurs pour former l’ensemble final

• Sélection possible par les méthodes de sélection de caractéristiques

• Sélection séquentielle vorace avant

• Sélection séquentielle vorace arrière

• Algorithmes évolutionnaires multiobjectifs
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11.7 Ensembles dans scikit-learn



Scikit-learn

• ensemble.BaggingClassifier : plusieurs variantes de Bagging de classifieurs,

incluant random subspaces

• ensemble.RandomForestClassifier : forêt aléatoire pour le classement

• ensemble.AdaBoostClassifier : variantes AdaBoost.SAMME de l’algorithme

AdaBoost

• ensemble.VotingClassifier : vote de classifieurs, incluant vote à majorité et

somme pondérées des probabilités

• multiclass.OutputCodeClassifier : combinaison de classifieurs avec un code

pour la décision, pouvant être un code à correction d’erreur
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