Boosting I

Il Boosting nasce come risposta ad una domanda teorica all'interno del PAC

Learning:

Dato un Weak Learner L: algoritmo di apprendimento L che soddisfa la PAC
apprendibilita per valori fissati €g e 0g (e non per tutti i valori di € e 0)
& possibile usarlo come subroutine all'interno di un algoritmo L’ che soddisfi la

PAC apprendibilita per ogni valore di € e 0 ?




Boosting I

Il Boosting nasce come risposta ad una domanda teorica all'interno del PAC

Learning:

Dato un Weak Learner L: algoritmo di apprendimento L che soddisfa la PAC

apprendibilita per valori fissati €g e 0g (e non per tutti i valori di € e 0)

& possibile usarlo come subroutine all'interno di un algoritmo L’ che soddisfi la

PAC apprendibilita per ogni valore di € e 0 ?

La risposta (sorprendente) € Sl e la dimostrazione e costruttival

- varie versioni su come costruire L', noi vediamo una delle piti popolari: AdaBoost



Apprendimento Automatico

AdaBoost: lo schema generale di apprendimento I

Alessandro Sperduti

usa distribuzione di probabilita

sugli esempi

apprende ipotesi usando la

distribuzione

modifica la distribuzione In

base agli errori (+ peso)

itera M volte e al termine

combina le ipotesi generate
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‘AdaBoost: parte 1'

l. Initialize the data weighting coefficients {w, } by setting wid =1 /N for
i =L wenmilN

2. Form=1,...,M:

(a) Fit a classifier y,,,(x) to the training data by minimizing the weighted
error function

N
T = i I (ym(Xn) # tn)
n=1

where I(y,(X,) # t,) is the indicator function and equals 1 when
Ym (Xn) # t, and 0 otherwise.
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‘AdaBoost: parte 2 I

(b) Evaluate the quantities

N
3 Wl L (ym(xn) # tn)
n=1

€Em = =

Z w,(nm)

n=1

and then use these to evaluate

(Y-,n' = ln " .
m
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‘AdaBoost: parte 3 I

(c) Update the data weighting coefficients

wf,,'”“) — wg’”) exp {aml(ym(xn) 71" tn)}

3. Make predictions using the final model, which is given by

M
Y}\[(X) = sign (Z amym(x)) ¢

m=1

Alessandro Sperduti
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\ Funzione minimizzata.

Quale funzione obiettivo minimizza AdaBoost ?

Consideriamo la funzione

N
Zexp{—tnfm(xn)}

dove

fm(x) = % Z oy (x)
l=1

costituisce un classificatore che combina linearmente le ipotesi di base.

E deve essere minimizzata rispetto ai coefficienti o¢; e i parametri delle ipotesi di

pase 1 (x), - - -, Yom (X)



\ Funzione minimizzata.

Se pero supponiamo che le ipotesi di base y1(X), . . ., Ym—_1(X), € i rispettivi
coefficienti a1, . . . , o,y —1, Siano fissati, allora £ deve essere minimizzato solo
rispetto a ¥, (X) € Q.

Possiamo quindi riscrivere £ tenendo conto di questo fatto:
N

1
W = Zexp {"tnfm.—l(xn) = 'étrz(lrrzyrn(xn)}

n=1

N ]
Z wilm) CXp { i 5 t, X Ym (xn ) }

n=1

dove wflm) = exp{—tn fm_1(Xn)} (che & costante rispetto a Y, (X) e )



\ Funzione minimizzata.

Se con

e '/,, indichiamo I'insieme delle istanze che sono classificate correttamente da Y, (X)

e M., Iinsieme delle istanze classificate erroneamente

possiamo riscrivere £/ come

E = —Qm/2 Z u,(‘nl) +e(l,,,/2 Z u'('n))

neT,, nemMm,.,

((’“"'/2 s /2) Z w, m)[ ym(xn) # tn —Gm/2 Z ’lL'(m)

n=1|



\ Funzione minimizzata.

Si noti che minimizzare J,,, di fatto permette di minimizzare E rispetto a ym, (X).
Infatti

E = (e*™/? — ¢=*m/%) J.. + termine costante

1_6m

In modo analogo, usare &v,;, = In { } corrisponde a minimizzare E rispetto a o,

m

Avendo trovato Y, (X) e auy, ottimi, la distribuzione dei pesi diventa:

1

e sfruttando il fatto t,Ym (X) = 1 — 21 (ym (X) # t»), puo essere riscritta come
w{™*) = (™ exp(—am/2) exp {Qm ] (Ym (Xn) # tn)}

che equivale all’aggiornamento di AdaBoost, in quanto exp(—a., /2) € indipendente da n.



