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AdaBoost

Le Boosting



AdaBoost

Le Boosting Pondéré



AdaBoost

Entrainement du modèle de 
base

Mise à jour des poids des 
exemples

Construction du classifieur 
final

L’algorithme AdaBoost MH



Bandit Multi-bras



Bandit Multi-bras

Initialisation des poids des bras

Mise à jour de la distribution de probabilité du 
choix du bras en fonction des poids des bras et 
des paramètres du bandit

Choix du bras relativement à la distribution de 
probabilité

Entrainement du modèle et réception de la 
reward

Mise à jours des poids des bras



Bandit Multi-bras

La reward



Intégration du 
bandit dans 
AdaBoost
L’espace des estimateurs est 
partitionné en sous-ensembles. 
Chaque sous-ensemble 
correspond aux estimateurs 
entrainés à l’aide d’une seule 
feature.

Le rôle du bandit est de 
sélectionner la feature qui 
servira au prochain estimateur.

xi,j>0.42

yi = 0 yi = 1
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Estimateur ht

Bandit

j = 0

j = 1

j = 2

Le bandit choisit la 
feature sur laquelle 
sera entraîné le 
prochain estimateur 
(un arbre de 
décision de 
profondeur 1)



Résultats
Performances (Article)

FULL / Random / UCB / UCBV / EXP3.P



Implémentation

Algorithme SAMME



Résultats
Performances (Implémentation Sklearn)

FULL / EXP3.P

digits ErreurErreur



Conclusion Bilan de l’algorithme
- Améliore la complexité de calcul
- Généralisation au moins aussi performante
- L’erreur de test asymptotique est difficile à 

battre

La suite
- Exploiter l’état d’AdaBoost (les poids)
- Utiliser des bandits multi-bras capables 

d’exploiter des espaces de features structurés


