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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

®  home locations

©  preferred destinations
@®  both home and destination f|
® rarely used stations
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Classification supervisée

Entrées - Sorties

— XEX

— YE{].,"',K}

Données d’apprentissage: (z,,v,), ¢t=1,...,n i.i..d de poi p*

Approche discriminative Approche generative

Famille de probabilités conditionnelles Famille de probabilités jointes
{pyly|z), €O} {poly,), 0€O}

Objectif
— estimer 6 de maniere a minimiser le cout de la décision
— On utilise le cout E*[-log(p,(y|x)]
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Cadre théorique

* Famille exponentielle
po(r.y) = exp{o(r,y)' 68— A(8))}. / /QXI){O y) " 60}dyd.a,
po(y | o) = exp{o(r.y) 80— AB;x)}, A#:xr)= /exp{c) o, y) ! 0}dy.

y

o  o(x,y)eRY est le vecteur de statistiques suffisantes
* Estimateurs génératifs et discriminatifs

) T
- def . ¥ - l
peer = argmin G, (6). Gn(#) = —= Z log pe(x.y)
p | n “— |

e de , 1 —
pdis . argmin D, (6), Dyp(0) =—— E log pe(y | ).
9 n &
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Modele bien spécifié

* Sila famille parametrique contient la densité des données, i.e.
p(z,y) = po.(v,y)

—> Alors, le modele génératif est asymptotiguement optimal

* || est meme strictement meilleur [Liang&Jordan,2008]

)
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£(68en) < £(hds) — % + Op(n~
/

(Meilleure information de Fisher en modélisant p(x))



Modele mal spécifié

* En général, p* nappartient pas a une famille
parametrique finie

=>» |'estimateur discriminatif meilleur
asymptotiguement



Exemple (1)

Distribution p* des données

(2 parametres)
— Y~5(0.5)
— X|Y=1~3B(p,*)
— X[Y=0~3B(py*)
Famille paramétrique approchée
(1 parametre)
-Y~B(0.5)
_X|Y=1~B(6)
-X | Y=0~B(26)
0cE=[0.5]
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Exemple (2)

* p,;*=0.45, p,*=0.70

* Biais* =E*|-log(p, (y|x)]-E*[-log( p*(y|x))]

 Variance = E*|-loy( p; (V1 X)) |- E*|~log( p, (y|x))]
n=30 samples

Modele saturé 0.2382 0.2382
Estimateur discriminatif 0.1271 0.1354 0.2625

0.2249 0.0184 0.2433

Estimateur génératif
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Motivation pour des modeles hybrides

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

d covariables
indépendantes
dans chaque
classe

risque

N

R(0%i) (régression
logistique )

R(0%™) (NB)
\_

O(log d) O(d) sample size n
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Estimation hybride
geneérative-discriminative

* Interpolation entre les estimateurs génératifs et
discriminatif:

A A
0, = argmin D,,(0) + =G.,,(0)
0 ER n

* Peut étre interprété comme un « lissage » aléatoire
* Intuition pour une famille « presque correcte »:

réduction de variance > accroissement du biais

=»gain de performance prédictive



Equilibre le biais et la variance d’estimation

Exemple (4)

bias”

. 2 .
bias“+variance

variance
Llf?-";‘ ::l — L.l::g.g-_"::l E [L'HA ::I — L|Hi ]] F "L(H}‘] — L[HF_‘]}
Saturated model 0 0.2382 0.2382
0 (Diseriminative) | 0.1271 0.1354 0.2625
0.05 0.1324 0.0640 0.1964
0.10 0.1409 0.0519 0.1928
0.25 0.1572 0.0369 0.1942
0.50 0.1923 0.0182 0.2105
oo (Generative) 0.2249 0.0184 0.2433




Exemple(5)

A = 0 (discriminatif)
, bias = 0.127, var= 0.135

A=0.05

bias = 0.132, var = 0.064

1

0.8r

i A

0.5 1

A = 00 (génératif)
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Choix du parametre de régularisation

modele hybride modele saturé
Quelle est |la régularisation optimal optimal
optimale?
— Validation croisée ? : \|
— Critere de sélection de type 24 : \ 4
AIC/BIC? ) \

Biais “\ \ L
N\eo

modele 17} \ 025, ~
0.5 | Dy D

génératif —m—> -

1

=08

-0.8

107

~1086

=05

0.4

03
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0.1

0

optimal
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Régularisation optimale

* (Casgénéral [Liang et al., 2010]

\F tr{IggV;lVV;l} + 28" (UJ — [ny) — tr{Ig.,,VX_l}
tr{ (1 — iy )2V}
Hxy & Ep* (X.,Y) [@(Xa Y)]* def .
def vy Lo = E[((Z;0)%]
px = EpxX)pe (vix)[0(X, V)], TN % limy, e 02 - ElLn (0 ) Ri (N, 000)T]
It = Epy_ (x 1) [0(X,Y)],
Ve € By Voo (v [o(X, V)],
y & Voo (x. ) [0(X,Y)]].

* (Cas oule modele conditionnel est correct r*(y | =) = po._ (v | x)

tr{(V = VIV ) + 287 (1 — xy)
tI‘{Iip: - J'-Lx}-'):z:u'{_l }
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Simulation

y€{0,1}, z€{0,1}10 <o(r,y) = (ly =0 Iy =12")"

_ (1 1 3 3T
QH’C’ o ( 10 7107 10 10)
P (r,y) = (L =<)po. (,y) +po. (Y)pos (v1 [ y)l[ey = - -+ = k]
Misspecification || tr{Zee Ve 'VVZY  2BT (1 — pixy)  tr{( — pxy)®V 'Y | A° | L(VY)
0% 5 0 0 > | —0.65
5% 5.38 —0.073 0.00098 310 —48
50% 13.8 —1.0 0.034 230 | —808

-0.005¢

00 en=75

#=n=100
=0.015|=#n=150

* minimum
-0 02" " oracle reg.

relative risk

-0.025
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Expériences numeériques

* modele génératif
— Indépendance des
covariables dans chaque
groupe (Modele
Bayésien Naif)
— Variables continues
Gaussiennes

— Variables discretes
binarisées

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

LU'estimation discriminative
est equivalente a la
régression logistique
Apprentissage par descente
de gradient

Données de benchmark
issues de la base UCI*

Parametre de régularisation
choisi par validation croisée
d’ordre 10

50 simulations des jeux de
test et d’apprentissage



Résultats

dataset d n | erpisc errs, errcen A

abalone 8§ 00 | 220415 221411 2274034 0012

contraceptive method choice | 9 475 | 373415 373+15 403+22 | 00l 9 A V4 | . t .

ionosphere 3407 | 168+£32 132415 201456 | 0.103 meilioration
optdigits 64 48 | 165412 152411 173412 | 0174 Slgn|flcatlve des
pageblocks 10 60 | 421+21 3.11+073 3.69+1.3 | 0215 )

spam 57 420 11.8+13 104096 108+078 | 0262 ta ux d erreur pa r
australian 14 142 | 153=£16 1362097 135+09 | 054 r‘a ppo r‘t a Ia

diabetes 8 45 | 27.7=£31  274+24  27.6+24 | 0588 .o .

dna 180 514 | 582+0.83 3504044 564+052 | 0.0302 C I ass Ifl Cat Ion

german 20 73| 314£27 30427 314425 | 05 génératlve et

heart 13 179 | 17.1£33 16.7+£27 168+29 | 0426 . . . .

letter 16 102 | 312+16 263+084 712415 | 0.00541 d ISCII mlnatlve
shuttle 9 31 | 076+39 723+£29 9.79+32 | 0143

vehicle 18 288 | 437+15 3.9+15 315+41 | 0001
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Effet de la taille de I’échantillon

e Abalone —8 dimensions ¢ German — 20 dimensions
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Conclusion

Ameéliorations des taux de classification
— Limitée en théorie (en 1/n?) et en pratique (0-5%)

— Améliorations plus importante attendue pour des problemes
plus structurés (mais estimation difficile)

Les modeles hybrides permettent essentiellement
— de garder l'interprétation des parametres

— d’utiliser les données non-annotées

Perspectives

— Etudes non-asymptotique (borne sur I'erreur empirique)
— Analyse non-paramétrique (le biais tends vers 0)
Problemes ouverts

— Algorithmes efficaces pour I'estimation discriminative des
modeles génératifs

— Criteres de sélection du parametre de régularisation
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Fin
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Analyse asymptotique

 Le parametre de régularisation est inversement
proportionnel a la taille de 1’échantillon

Training sample size

error rate Vs. 1/A
22 ‘3 ‘; ‘3 ‘; 30

25

20

N
n
o

15 5 5 5 5 0 ‘ ‘ ‘
0O 02 04 06 08 1 0 50 100 150 200
n




Full formula

B tr{IggV;lvv}:l} -+ QBT (,lL — ;ny) — tr{Ig.,,V;l}

A*
tr{ (0 — pixy) @V '}
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