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© Lundi 10 : Apprentissage statistique et sélection d'estimateurs

@ Lundi 17 : Calibration de pénalités et pénalités minimales
© Aujourd’hui : Rééchantillonnage et pénalisation
© Lundi 31, 15h30-17h30 : Validation croisée et pénalités reliées
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Plan du cours

@ Régressogrammes en régression hétéroscédastique
© Nécessité d'estimer la forme de la pénalité

© Rééchantillonnage

e Garanties théoriques pour les régressogrammes
© Estimation de densité par moindres carrés

@ Conclusion
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Régressogrammes

Plan

@ Régressogrammes en régression hétéroscédastique
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Régressogrammes
@00

Cadre de la régression hétéroscédastique

e Plan d'expérience aléatoire : (X1, Y1),...,(Xn, Yn) i.id.
Yi =n(Xi) +ei
Elei| Xi]=0 et E[e7] X;| =0?(X)
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Régressogrammes
@00

Cadre de la régression hétéroscédastique

e Plan d’expérience aléatoire : (X1, Y1),...,(Xn, Yn) i.i.d.
Yi=n(Xi) +ei
E[&," X,'] =0 et E [6,2 ’ X,'] = O'2(X;)

@ Perte quadratique :

PA(t) = Egx y)p [9(E (X, Y))] = Egx yyp | (£X) = Y )]

@ Perte relative : n = s* et

£(s7,£) = PA(t) = P(s™) = Eqx vy | (57(X) = ¢(X) )7
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Régressogrammes
(o] le}

Régressogrammes

Pour toute partition finie m de X

Sm= z(x/\]l)\ t.q.(MERm
AEm

= estimateur des moindres carrés sur S, (régressogramme) :

?meargtrgisn{Pnﬁ/(t)}—argmm Z(y t(X;))?
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Régressogrammes

oeo

Régressogrammes

Pour toute partition finie m de X

Smi= {ZOC/\]IA t.q. aER’"}

AEM

= estimateur des moindres carrés sur Sy, (régressogramme) :

Sm in{Pp = Yi — t(Xi)
Sm € arg trglsr:n{ v(t)} =arg m|n { Z( t(X;))? }
Si pour tout A € m

PO 1 .
pr = pPr(Dp) = ECard{/ tg. Xie A} >0

Sm= Al B)ﬁz% v

AEM it.q. X;ex
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Régressogrammes
ooe

Régressogrammes : exemples (X = [0, 1])

Mgreg) (partitiOnS réguliéres) Mgreg’l/z) (partitions réguliéres sur
[0,1/2] et sur [1/2,1])

4
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Régressogrammes
[ leJele]

Régressogrammes : biais, pénalité idéale
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Régressogrammes
[ leJele]

Régressogrammes : biais, pénalité idéale

sm=Y_ MBIy Br=Exyp[Y] X€EA]

AEM
l(s*,sy) = Z P (Ug\d)>2 <O’§\d))2 =E {([ﬁ — 5*(X))2‘ X € /\}
AEmM

Sylvain Arlot
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Régressogrammes
[ leJele]

Régressogrammes : biais, pénalité idéale

=) Bl Bri=Exyp[Y] X €A

AEM
“Sn(A) (o) =i w00r| xe)
AEM

pen;a(m) = p1(m) + pa(m) — 6(m)

prm) = P(v(Gn) —1(s5)) = D p (B )

AEM
pa(m) = P (7 (55) ~ 7 (Gn)) = S (5~ 1)
AEM
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Régressogrammes
[e] Jele]

Régressogrammes : espérances conditionnelles

Pm = (]lxie)\ )1§i§n,)\6m

E [py(m)| Pm] = Z"* 2

)\Em

E[p2(m)| Pm] =~ ZU/\

/\Gm

3 =Epover [(Y = )| X €A = (agd>)2 + (g@)z

(a§3>)2 =Epyyer [(0())] X €]
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Régressogrammes
[e]e] o]

Régressogrammes : espérances

E[pi(m ZUA 1+ 0np, )
AEm
1
Elpa(m)] == > o3
AEM
Onpy = [E)\ Py > 0] -1
Px

. K1
— — < < 14
exp(—np) < 0pp < min { 1+ (np)/% 52}
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Régressogrammes
[e]e]e] )

Régressogrammes : risque, espérance de la pénalité idéale

E10(s 3] = X (000) 42 30 (14 6 ) 0}

AEM AEM

E[peng(m)] =~ 3 (2 4+ 60y, ) 3

AEM

Sélection de modeles et sélection d'estimateurs pour |'Apprentissage statistique Sylvain Arlot



Forme de pénalité

© Nécessité d'estimer la forme de la pénalité
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Forme de pénalité
00000000000

Limitations de pen = pen(D,,)

Y =s"(X)+e avec X ~U([0,1])

1/2 1
E[] X] = o(X) et /0 (a(x))2dx¢/l/2(a(x))2

me MeEt2) D1 morceaux sur [0, %]
1

D> morceaux sur [%, ]

dx
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Forme de pénalité
00000000000

Limitations de pen = pen(D,,)

Y =s"(X)+e avec X ~U([0,1])

1/2 1
E[] X] = o(X) et /O (a(x))2dx7é/1/2(a(x))2dx

me M{eEt/2) Dm,1 morceaux sur [0, %]
1
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Forme de pénalité
0®000000000

Limitations de pen = pen(D,,) : un exemple

Y =s(X)+¢e avec X ~U([0,1])
L(e] X)=N(0,0(X)?)
1

S*(X)IX U(X):1X§%+%]1X>l/2

Dm2
Dy g 4+ —m2
[ 1 200 }
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Forme de pénalité
00e00000000

Exemple : données et oracle (n = 20
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Forme de pénalité
00080000000

Exemple : pen;y(m) en fonction de D,
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Forme de pénalité
[e]e]e]e] Telelelelele)

Pénalités fonction de la dimension

Pour tout D € D, = {Dp, t.q. me M,}

Mim(D) := argminmEMnt.q. Dp=D {Pry(5m)}
Maim = | Maim(D)

DeD,

Alors, VF : M, — R V(X,', Y,')lg,‘gn

argmin e g { Pny (5m) + F(Dm) } € Mdim
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Forme de pénalité
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Modeles sélectionnables avec pen(D,,)
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Forme de pénalité
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Limitations de pen = pen(D,,) : m(D*) # m*

Densités de (Dg(pr),1; Dm(pr),2) €t (Dm* 1, D= 2) sur N = 1000
échantillons

= =
o 15 i)
=} (=X
c c
o (=]
210 2
o e}
G k]
g 5 2
g E
z -3 P4
5 10 15 5 10 15
Number of bins on [0; 0.5] Number of bins on [0; 0.5]
m(K*) m*
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Forme de pénalité
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Vers une preuve : concentration de penyy

Hypotheses :  ||Y| < A<oo et o(-)> omin >0

@ Concentration de p; et ps :
si minxem { npx} > O In(n), avec probabilité au moins
1—Ln™7, pouri=1,2

2
pi(m) — E[pi(m)]] < LA’”““&%‘(”)) E [pa(m)]

@ Inégalité de Bernstein : avec probabilité 1 — 2e™%,

6A2x

v € 10,1]  [(Pn—P) (7 (spm) =7 (7)) < 0(s™, s )+~
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Forme de pénalité
00000000e00

Heuristique de preuve : espérances

Dnm D,
E [py(m)] ~ E [pa(m)] ~ T > o

1/2 1
p1= 2/ o? = 2/ o
0 1/2

(05] (6%
O(s 55 )~ oL 92
" Dhy o Dho
1 1/2 AY 1 ! %1\ 2
al—@o (S) 012—@ 1/2(5
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Forme de pénalité
00000000e00

Heuristique de preuve : espérances

1/2 1
p1= 2/ o? = 2/ o
0 1/2

1 1/2 1 1 5
48 0 ° _@ 1/2

&5 @2 P1Dm1  2Dm;

Py (3m) — Py (s") ~ b 4 02 -
" m Dr2n,1 Drzn,z n n
. « « D 35D
0(5*5m) ~ 21 . 22 £1Dm,1 . B2Dm 1
Dm_’1 Dm,2 n n
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Forme de pénalité
00000000e00

Heuristique de preuve : espérances

1/2 1
ﬁ1:2/ O'2 > 52:2/ 0'2
0 1/2

1 1/2 *1\2 1 ! *1\ 2
Oél—@o (S) 042—@ 1/2(5

Py (Sm) — Py(s*) = M, M _ P1Dmy B2Dma

D,Qn 1 D?m2 n n
- « le% D D

0(s* %) ~ 21 N 22 . B1Dm 1 L B2Dm 1
Dm,1 Dm,2 n n

N <2(11n>1/3 (2042n>1/3
m* =~ )
b1 ’ B2
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Forme de pénalité
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Limitations de pen = pen(D,,) : théorie

Y=s"(X)+e avec X~U([0,1]), E][e 2‘ X] =0o(X)
, 1/2
et Ua—/o dx;é//2 ) dx = o2

Théoreme (A. 2008)

SiM = Mg,reg’l/ 2), sous des hypothéses “raisonnables” sur

s*,e,0), il existe 77 02/c2) > 0 telle qu'avec probabilité au moins
b

1- C(HfH 102,05, HS*’HOO st lloc)n™2

VF , VmF € arg ng}& {Pn’)’(/s\m)"i_F(Dm)} )
m n

g(ﬁ,%)z(un(ﬁ)) inf {£(s*,5m)}

b meM,
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Forme de pénalité
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Quelles motivations pour estimer la forme de la pénalité ?

e pen(D) = F(D) = perte d'un facteur (14 1n) > 1
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Forme de pénalité
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Quelles motivations pour estimer la forme de la pénalité ?

e pen(D) = F(D) = perte d'un facteur (14 1n) > 1

e pen(m) = 2E [o(X)?| Dm/n = explosion du risque possible
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Forme de pénalité
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Quelles motivations pour estimer la forme de la pénalité ?

e pen(D) = F(D) = perte d'un facteur (14 1n) > 1

e pen(m) = 2E [o(X)?| Dm/n = explosion du risque possible

o pen(m) = 2||c|2. Dm/n = inégalité-oracle avec constante
O(max o2/ min o2)
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Forme de pénalité
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Quelles motivations pour estimer la forme de la pénalité ?

e pen(D) = F(D) = perte d'un facteur (14 1n) > 1

e pen(m) = 2E [o(X)?| Dm/n = explosion du risque possible

o pen(m) = 2|o||2, Dm/n = inégalité-oracle avec constante
O(max o2/ min o2)

= nécessaire d'estimer E[pen;q(m)] pour avoir un oracle avec
constante (1 + o(1)) et éviter le risque de sur-apprentissage

Sélection de modeles et sélection d'estimateurs pour |'Apprentissage statistique Sylvain Arlot



Rééchantillonnage

© Rééchantillonnage
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Rééchantillonnage
000000000

Heuristique de rééchantillonnage (bootstrap, Efron 1979)

, échantillonnage ~
Monde réel : P Pn —> Sy
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Rééchantillonnage
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Heuristique de rééchantillonnage (bootstrap, Efron 1979)

échantillonnage A
Pn _ Sm

Monde réel : P
!
!
!
!
;
v
Monde bootstrap : P,

Sylvain Arlot
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Rééchantillonnage
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Heuristique de rééchantillonnage (bootstrap, Efron 1979)

, échantillonnage —~
Monde réel : P Pp =—=75,
!
!
0
!
!
§
¥ séchantill
Monde bootstrap : P, TeeCn oA

w ~'%
_
n Sm

(P=Pa)1 (5m) = F(P.Pr) ~~ F(Pa P) = (Po = PV) (34)

m
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Rééchantillonnage
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Rééchantillonnage a poids échangeables

@ Bootstrap :
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Rééchantillonnage
0®0000000

Rééchantillonnage a poids échangeables

e Efron(m) ou Bootstrap “m out of n" :

11
mW~M<m;,...,>
n n
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Rééchantillonnage
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Rééchantillonnage a poids échangeables

n

w._ 1y . ! b =~
p '_ngw'éf’ ou Zka§W,6£,-—n§W6a

e Efron(m) ou Bootstrap “m out of n" :

1 1
,:ij\/l<m;,...,>

n n

@ Sous-échantillonnage :
e Random-hold out(q) ou validation aléatoire,

ge{l,...,n—1}:
M/i:gﬂiel avec INu(mq({]v?n}))

e Rademacher(p) ou Bernoulli :
pWi,...,pW, iid. ~ B(p)
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Rééchantillonnage
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Justification théorique asymptotique

Théoreme (van der Vaart & Wellner, 1996)

Soit (Wh1,..., Wnn) € R" un vecteur aléatoire positif,
échangeable, indépendant de &1, ,, borné et tel que

S (Woi - Wa)* P 250
i=1

Alors, lorsque n tend vers l'infini,

sup

heBLy Ew[h<ﬁ(P"’N7W”P”)” ~E[h(cG)]| o

oti G est le processus Gaussien limite de \/n(P, — P), de moyenne
nulle et de fonction de covariance cov(f,g) = P(fg) — P(f)P(g).
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Rééchantillonnage
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Utilisations classiques du rééchantillonnage

@ estimation de la variance, du risque quadratique

@ estimation et/ou correction du biais
@ intervalles de confiance, p-valeurs
@ estimation de I'erreur de prédiction, sélection de modeles

e stabilisation (bagging, foréts aléatoires)
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Rééchantillonnage
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Estimateur de la variance par rééchantillonnage

Cadre :
G baiid ~ P Elg]=p E[(&-p)| =0

o? =nE ( Zﬁ, ) :nE[(Engnf—Engf)z}

=nE[F(P,P,)]

= estimateur par rééchantillonnage

—

o3y = nEw | F(Pa, PYV) |
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Rééchantillonnage
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Estimateur de la variance par rééchantillonnage

02, = nEyw [F(Pn, P,‘,/V)]
— R(W) n 5 1
o = ‘; (& —w) —n_IZ(fi—M)(fj—u)
i=1 [y
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Rééchantillonnage
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Comparaison avec |'estimateur classique

Estimateur classique de la variance :

n 2

-~ 1 1o
U:nflz fi—nkzlfk

1=
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Rééchantillonnage
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Comparaison avec |'estimateur classique

Estimateur classique de la variance :

— WS
(7‘2/\/ =R, 0
= E |:O‘2W:| f/W)o*2
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Rééchantillonnage
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Rééchantillonnage et structure

o Propriétés de F(P, P,) = (E¢up,& — Eepé)? :
échangeabilité

invariance par translation

homogénéité

polynéme en les &; et en E¢opé

= Ew[F(P,, PV)] possede les mémes propriétés
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Rééchantillonnage
000000800

Rééchantillonnage et structure

o Propriétés de F(P, P,) = (E¢up,& — Eepé)? :
échangeabilité

invariance par translation

homogénéité

polynéme en les &; et en E¢opé

= Ew[F(P,, PV)] possede les mémes propriétés

= Ew |[F(PyPY)| xo?

n
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Rééchantillonnage
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Rééchantillonnage et concentration

Sur-concentration de I'estimateur par rééchantillonnage :

E[(& )] 30"

2
1 n
var n(n;@-—u> =20% + -
1=
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Rééchantillonnage
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Calcul de la constante multiplicative
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Rééchantillonnage
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Calcul de la constante multiplicative

. w)_n-1
Efron(m) : Ry, = -
1 n 1
Rademacher(p) : Rs/W) _1F 0 1~=--1
p p
Random hold-out(q) : R&W) ="
q
1
Leave-one-out = Rho(n —1) : Rf/W) = 1
n —_—
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Rééchantillonnage
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Estimation par rééchantillonnage de pen;;(m)

o Pénalité idéale :
(P = Pa)(v(5m)) = F(P. Pn)

o Estimateur de E[F(P, P,)] par rééchantillonnage :

pen(m) = CWE | (Pn = PR)(v(51)) | (Xi, Yirsiza

@ bootstrap (Efron, 1983; Shibata, 1997), bootstrap “m out of
n" pour l'identification (Shao, 1996), poids échangeables
généraux (A. 2009)

@ Constante Cyy : pourquoi ? comment |'estimer ?
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Rééchantillonnage
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Pénalités de Rademacher

@ Pénalités globales :

peniq(m) < penf’(m) = sup (P = Pa) (1)
teESM
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Rééchantillonnage
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Pénalités de Rademacher

@ Pénalités globales :

pen;q(m) < pen?°(m) = sup (P — Pa)y(t)
teESm

@ Pénalités de Rademacher globales en classification
(Koltchinskii, Panchenko 2001 ; Bartlett, Boucheron, Lugosi
2002), poids échangeables (Fromont 2004)

[tseusp { Zm(t &) }

avec €1,...,€p |.|.d. ~U{-1,+1})

n

e complexités de Rademacher locales (Bartlett, Bousquet and
Mendelson, 2004 ; Koltchinskii, 2006)
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Régressogrammes

e Garanties théoriques pour les régressogrammes
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Régressogrammes
[ JeJele]e]

—~ -~ ~ 1
Sm=Y_ By avec BASZTT)A Y

AEm it.q. X;eA

PO 1 ,
pr = pa(Dn) = - Card{i t.q. X; € \}

penia(m) = pa(m) + pa(m) — 3(m)
pr(m) = P (Gn) =1 (s3)) = 3 o (B )|

AEM

palm) = Pa (1 (s) = Ga)) = 3 |31 (51 51 )

AEM

6(m) = (P — P)y(s,)

| I
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Régressogrammes
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Pénalité par rééchantillonnage

Cw Rl,W + Row 1
penyy (m) = T o — 1 Sa2— =51 ) Lp,>2
\e P

XieA XieX
Wy — Wy)? .
Riw(n,p)) =E (M1 — Wh) Xp €N, Wy>0
W
N Wy — Wh)?
et Row(npy):=E (W1 — W) X1 €\
Wi
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Valeurs pour R; et R, : exemples

Ri,w(n,px) ~ Rz2,w(n, pr) lorsque npy — oo

Cw.o(n) = i -
w,oo () iAo Row(n,py)

- 1
Efron(m) : Ro.w(n,py) = i (1 - ) Cw,o = o
m npx n
1
Rademacher(p) : Row(n,py) = = —1 W00 = £
p 1-p
Random hold-out(q) : Row(n,py) = | Cw,o = 9
q n—q
N 1
Leave-one-out : R27W(n, Pr) = 1 Cweoo=n—1
n a—
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Régressogrammes
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Espérances

E[Y;—fBx| X; €A] =0 et E[(Y,-—BA)z‘ Xiex}:ai

C
E [penW(m) ’ Pm] = TW Z (RLW + R27w)0§]1nﬁ>\22

AEM
Cw 1 <(penW)\ -
E[penw(m)]:mEZ (2+5n,p>\ )O')\
’ AEM
avec Sf,lﬁlw) — 0 quand npy — +oo

= adaptation a |'hétéroscédasticité
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Régressogrammes
0000e

Concentration

Proposition (A. 2009)

@ Données bornées : || Yj||,, < A< o0

@ Bruit minoré : o(X;) > omin > 0
o L(W) parmi Efr(n), Rad(1/2), Rho(n/2), Loo

Pour tout A, > 2, avec probabilité au moins 1 — Lyn~7,

Ipenyy (m) — E [peny (m) | Pm]l Lin, o, {05 1A
Cw Lo(A/0min,7)In(n)
E
=T VAD, )
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Régressogrammes
@000

Inégalité-oracle “trajectorielle” non-asymptotique

e L(W) parmi Efr(n), Rad(1/2), Rho(n/2), Loo
o Cw~ Cwoo
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Régressogrammes
@000

Inégalité-oracle “trajectorielle” non-asymptotique

L(W) parmi Efr(n), Rad(1/2), Rho(n/2), Loo
Cw ~ Cw o

Card(M,) < Cpyn™*M

Données bornées : || Yj||,, < A< o0

Bruit minoré : o(Xj) > omin > 0
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Régressogrammes
@000

Inégalité-oracle “trajectorielle” non-asymptotique

L(W) parmi Efr(n), Rad(1/2), Rho(n/2), Loo
Cw ~ Cw o

Card(M,) < Cpyn™*M

Données bornées : || Yj||,, < A< o0

Bruit minoré : o(Xj) > omin > 0

s* € H(«, R) non-constante
Présélection de modeles : Vm € M |, minxem, npy > 3
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Régressogrammes
@000

Inégalité-oracle “trajectorielle” non-asymptotique

e L(W) parmi Efr(n), Rad(1/2), Rho(n/2), Loo
o Cw~ Cw,o

Card(M,) < Cpyn™*M

Données bornées : || Yj||,, < A< o0

Bruit minoré : o(Xj) > omin > 0

e s* € H(«, R) non-constante
@ Présélection de modeles : Vm € M |, minyxecm, npy > 3

Théoreme (A. 2009)

Avec probabilité au moins 1 — On~2,

0(s*,3q) < <]_ e (|n(n))*1/5) njgjf\/l{f(s*;s\m)}
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Modeles sélectionnables : penLoo mieux que pen(D,,)

Number of bins on [0.5; 1]
OOOOOOGOOOOOOOE OO

® ® 00
O

14 16 18

O
O

o OO0 0O

REFO®OOOOO

6 10
Number of bins on [0; 0.5]
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Simulations : 1.25 x pen;,,(m) vs. K*Dp,

—IdLin
- — penLoo*1.25

NG

= n
es) N [*)

model selection performance

oy
o

=
N

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
sample size
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[o]ele] ]

Adaptation

s:=5; avec me argmin  {Pyy(Sn) + peny (m)}
meM{°E)
minxem{ npx }>3

Hypotheses :
@ Données bornées : || Yj||,, < A< o0
Bruit minoré : o(Xj) > omin > 0
Densité de X minorée : VI C X, P(X € 1) > c" Leb(/)
s*=n¢€ H(a,R) avec a € 10,1] :

Vxi,x € X, [s%(x1) — s"(x)| < R|x1 — x5
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Régressogrammes
[o]ele] ]

Adaptation

S:=5; avec me argmin  {Pyy(Sm) + peny(m)}
meMe®
minxem{ npx }>3

K3 A2
n2

E[¢(s*,3)] < KpR2tanzatd o %5a +

Sélection de modeles et sélection d'estimateurs pour |'Apprentissage statistique Sylvain Arlot



Régressogrammes
[o]ele] ]

Adaptation

S:=5; avec me argmin  {Pyy(Sm) + peny(m)}
memree)
minxem{ npx }>3

K3 A2
n2

E[((s",5)] < KoR%3 0753 o 757 +

@ et si o(+) est K,-Lipschitz plus un maximum de J, sauts :

T 52d  —2a a K4 A2
E[¢(s*,35)] < KZRZSid n2aid HJHLQ(Leb) proww 4+ 4

n2
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Comparaison théorique des poids : rappels
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Régressogrammes
00000

~ Poisson(1)

0.4 |
— 3(n,pl)
. E[3,(n,phi) | phi>0]

€
: |
e ....-c-...c'----'--.-.
o] oo
g ;
= 02 |
= .
5
] .
£
= 04r |
‘LI_J‘ .
5
B
£ 061 |
w0

-0.8 |
b | ‘ ‘ y L L L L L

0 10 20 30 40 50 60 2 - - J

n*pl
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3(n,pl) or E[Bw(n,phl) | phI>0] H.-o. a. (floor(n/2))

Régressogrammes
00e00

Rho(n/2) =~ Rad(1/2)

0.4

0.3

0.2

0.1

-0.3

-0.5
0

3(n,pl)
. E[3,,(n.phi) | phi>0]

20 30 40 50 60 70 80
n*pl

920

100
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Régressogrammes
000e0

(penW)
nvﬁ)\

J

S. On,p, : Leave-one-out

0.4 T

3(n,pl)
. E[3,,(n.phi) | phi>0]

3(n,pl) or E[Bw(n,phl) | phI>0] L.o.o0.

-0.3 I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

n*pl
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S*(x) = sin(27rx) =400 U(X) =x M= M(reg,l/2)

0 0.5
4
0

o 05

Mallows 3.69 + 0.07
E[peniq] 2.30 £0.05
pen Efr 3.15+0.07
pen Loo 2.59 + 0.06
pen Rho 2.50 £ 0.06
pen Rad 2.49 4+ 0.06
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Régressogrammes
Q000e

S*(x) = sin(27rx) =400 U(X) =x M= M(reg,l/2)

Mallows 3.69 + 0.07

o T E[peny] 2.30 + 0.05
pen Efr 3.15+0.07

pen Loo 2.59 + 0.06

. pen Rho 2.50 + 0.06
0 05 1 pen Rad 2.49 + 0.06

Mallows x1.25 | 3.17 £ 0.07
E[pen;q] x 1.25 | 2.03 £+ 0.04
pen Efr x1.25 2.60 + 0.06
pen Loo x1.25 | 2.22 +0.05
pen Rho x1.25 | 2.14 + 0.05
pen Rad x1.25 | 2.14 + 0.05

o

0 0.5 1
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Densité

© Estimation de densité par moindres carrés
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Estimation de densité par moindres carrés

@ 1 mesure de référence sur =
o f=dP/ducS=1%)
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Densité
[ ele}

Estimation de densité par moindres carrés

@ 1 mesure de référence sur =
o f=dP/ducS=1%)

o Y(£:€) = lItlfa — 2t(€)
= P’Y(t) = HtH%z(,u,) -2 <t7 f>L2(,u)
= s =f et ((s"t)=t— 5%,
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Densité
[ ele}

Estimation de densité par moindres carrés

@ 1 mesure de référence sur =
o f=dP/ducS=1%)

Y(£:€) = 2 — 26(€)
= P’Y(t) = HtH%z(,u,) -2 <t7 f>L2(,u)
= s =f et ((s"t)=t— 5%,

(¢>\) b.o.n. de Sp,
erm(P%)% et Sm = \em(Pnr)¥n
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Densité
[ ele}

Estimation de densité par moindres carrés

@ 1 mesure de référence sur =
o f=dP/ducS=1%)

o Y(£:€) = lItlfa — 2t(€)
= P’Y(t) = HtH%z(,u,) -2 <t7 f>L2(,u)
= s =f et ((s"t)=t— 5%,

® (Yn)rem b.o.n. de Sy
= S,*n = ZAem(Pwk)wk et sy = Zkem(inz\)w/\

peniq(m) = (P — Pp)y (5m) = 2(Pn — P)(5m)
=253, = Smll72(,) + 2(Pn — P)(s})
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Cas i.i.d. (Lerasle 2009)
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oeo

Cas i.i.d. (Lerasle 2009)

peny (m) = CwEw |2(P;/ = WP,)E) |

= peny(m) ne dépend de W que par une constante
multiplicative
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Densité
oeo

Cas i.i.d. (Lerasle 2009)

peny (m) = CwEw |2(P;/ = WP,)E) |

= peny/(m) ne dépend de W que par une constante
multiplicative

= E[peny, (m)] = Cwvar (Wi — W) E[pen;q(m)]
+ concentration de pen,(m) autour de son espérance (plus
rapide que pen;y(m))

Sylvain Arlot
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oeo

Cas i.i.d. (Lerasle 2009)

peny (m) = CwEw |2(P;/ = WP,)E) |

= peny/(m) ne dépend de W que par une constante
multiplicative

= E[peny, (m)] = Cwvar (Wi — W) E[pen;q(m)]
+ concentration de pen, (m) autour de son espérance (plus
rapide que pen;y(m))

= inégalité-oracle avec constante 1 + o(1) sous de bonnes
hypotheses sur P et M,

Sélection de modeles et sélection d'estimateurs pour |'Apprentissage statistique

Sylvain Arlot



Densité
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Cas dépendant (Lerasle 2010)

@ Hypothéses de mélange (5 ou 7)

@ Découpage des données en blocs = on garde un bloc sur deux

@ On rééchantillonne les blocs (qui sont quasi-indépendants
entre eux)

= Inégalité-oracle (avec un oracle n'utilisant pas toutes les
données de départ)

Sélection de modeles et sélection d'estimateurs pour |'Apprentissage statistique Sylvain Arlot



Conclusion

@ Conclusion
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Limites

@ Temps de calcul
= alternative : poids non-échangeables (e.g., V-fold)

@ Résultats non-asymptotiques : possible sans calculs explicites ?
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La semaine prochaine

@ Lundi 31, 15h30-17h30 : Validation croisée et pénalités reliées

Lundi 31, 13h30-14h40 :

Deux approches nouvelles en sparsité (1) : Les liens de la
régularisation L1 avec la sélection de modéles parmi des boules L1
par Caroline Meynet (Université Paris-Sud).

Salle W, ENS, 45 rue d'UIm
http://www.math.ens.fr/-Seminaires-7id_seance=178
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