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Motivation

• Nombreux problemes de classification peu de données labelisées

Profilage d’utilisateurs de 
transport en commun

Détection et localisation de pannes
d’imprimante

Détection
automatique de 
paraphrases dans
des données
textuelles

 

 

home locations

preferred destinations

both home and destination

rarely used stations
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Classification supervisée

• Entrées - Sorties

– x2X

– y2{1,,K}

• Données d’apprentissage: (xi,yi), i=1,…,n i.i..d de poi p*

• Objectif

– estimer µ de manière à minimiser le cout de la décision

– On utilise le cout E*[-log(pµ(y|x)]

Approche discriminative Approche generative

Famille de probabilités conditionnelles 
{pµ(y|x), µ2£D}

Famille de probabilités jointes
{pµ(y,x), µ2£G}
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Cadre théorique

• Famille exponentielle

• Á(x,y)2Rd est le vecteur de statistiques suffisantes

• Estimateurs génératifs et discriminatifs
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Modele bien spécifié

• Si la famille parametrique contient la densité des données, i.e.

Alors, le modele génératif est asymptotiquement optimal

• Il est meme strictement meilleur [Liang&Jordan,2008]

(Meilleure information de Fisher en modélisant p(x))
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Modele mal spécifié

• En général, p* n’appartient pas a une famille
parametrique finie

l’estimateur discriminatif meilleur
asymptotiquement
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Exemple (1)
Distribution p* des données

(2 paramètres)

– Y~B(0.5)

– X|Y=1~B(p1*)

– X|Y=0~B(p0*)

Famille paramétrique approchée
(1 paramètre)

-Y~B(0.5)
-X|Y=1~B(µ)
-X|Y=0~B(2µ)
µ2£=[0.5] 

£
p*dis



p0*2p1*: modèle mal spécifié

£
p*

dis



p2*=2p1*: modèle mal spécifié

gen



gen


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Exemple (2)

• p1* = 0.45, p0*=0.70

• Biais2 =

• Variance = 

• n=30 samples

Biais2 Variance Total

Modèle saturé 0 0.2382 0.2382

Estimateur discriminatif 0.1271 0.1354 0.2625

Estimateur génératif 0.2249 0.0184 0.2433

   ))|(log(*))|(log(* ˆ xypExypE
n 

 

   ))|(*log(*))|(log(* xypExypE 

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Motivation pour des modèles hybrides

• [Ng & Jordan NIPS 02]: Naive Bayes vs. régression logistique
pour la classification binaire linéaire

NB:

...
(régression
logistique )

(NB)Hybrid?

risque

d covariables 
indépendantes 
dans chaque 
classe  
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Estimation hybride 
générative-discriminative

• Interpolation entre les estimateurs génératifs et 
discriminatif:

• Peut être interprété comme un « lissage » aléatoire

• Intuition pour une famille « presque correcte »:

réduction de variance > accroissement du biais

gain de performance prédictive
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Exemple (4)

• Equilibre le biais et la variance d’estimation
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Exemple(5)
¸ = 0 (discriminatif)

¸ = 1 (génératif)

¸ = 0.05 ¸ = 0.1

¸ = 0.25 ¸ = 0.5 12



Choix du paramètre de régularisation

• Quelle est la régularisation 
optimale?
– Validation croisée ?

– Critère de sélection de type 
AIC/BIC?

Biais

Taille de échantillon d’apprentissage n

modele saturé
optimal

modele hybride
optimal

modele
génératif
optimal
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Régularisation optimale

• Cas général [Liang et al., 2010]

• Cas ou le modèle conditionnel est correct
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Simulation

y2{0,1}, x2{0,1}10
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Expériences numériques

• modèle génératif

– Indépendance des 
covariables dans chaque 
groupe (Modèle 
Bayésien Naïf)

– Variables continues 
Gaussiennes

– Variables discrètes 
binarisées

• L’estimation discriminative 
est équivalente a la 
régression logistique

• Apprentissage par descente 
de gradient

• Données de benchmark 
issues de la base UCI*

• Paramètre de régularisation 
choisi par validation croisée 
d’ordre 10

• 50 simulations des jeux de 
test et d’apprentissage

*http://archive.ics.uci.edu/ml/
16

Modeles génératif et discriminatifs -
Guillaume Bouchard -Journées MAS 2010



Résultats

Amélioration
significative des 
taux d’erreur par 
rapport a la 
classification 
générative et 
discriminative
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Effet de la taille de l’échantillon

• Abalone – 8 dimensions • German – 20 dimensions
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Conclusion

• Améliorations des taux de classification
– Limitée en théorie (en 1/n2) et en pratique (0-5%)
– Améliorations plus importante attendue pour des problèmes 

plus structurés (mais estimation difficile)
• Les modèles hybrides permettent essentiellement 

– de garder l’interprétation des paramètres
– d’utiliser les données non-annotées

• Perspectives
– Etudes non-asymptotique (borne sur l’erreur empirique)
– Analyse non-paramétrique (le biais tends vers 0)

• Problèmes ouverts
– Algorithmes efficaces pour l’estimation discriminative des 

modèles génératifs
– Critères de sélection du paramètre de régularisation
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Fin

21
Modeles génératif et discriminatifs -

Guillaume Bouchard -Journées MAS 2010



Analyse asymptotique

• Le paramètre de régularisation est inversement 

proportionnel à la taille de l’échantillon

log p(y|x) error rate

Training sample size
Vs. 1/λ



Full formula
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