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e Typologie de la réduction de dimension e ACP non-linéaire — auto-encodage
e méthode de base: ACP e modele de réseau de ACP
« “groupement (clustering) des dimensions”

e extensions:
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Apprentissage non-supervisé : Apprentissage non-supervisé
e ACP non-linéaire — auto-encodage e Echelonnement multidimensionnel (MDS)
e extension non-linéaire o représentation de dimension réduite qui préserve les distances
espacalesource espacalecible
X % sottie X ¥> 4
QOO X . ;/’};
io
non-lineaire (3 @ @ @ @ F,
4
linéaie () @) - ) .
1 k
non-linéaire (%) @ @ @ &) F,
° L]
OOV
XX X, hd
, X
entree

Apprentissage non-supervisé Apprentissage non-supervisé

e Echelonnement multidimensionnel (MDS) e Echelonnement multidimensionnel (MDS)
o fonctions d’erreur e minimisation
o Jeo= Zici(di—8))? « descente de gradient standard
Yici %
) o initialisation
cn-y (25)
i 8 o les d’ coordonnées avec les variances plus grandes

o dor 1 (dij — &ij)? « ACP avec d’ composantes
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e Echelonnement multidimensionnel (MDS)
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e Cartes auto-organisatrices (SOM)
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e Cartes auto-organisatrices (SOM)

e 2 dimensions — 2 dimensions
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¢ Cartes auto-organisatrices (SOM)
o x; appartient a V, avec un poids Wi,
* Wi, ne dépend que de la distance entre v, et vy,

« fonction de fenétre typique

A
e
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o Cartes auto-organisatrices (SOM)

o 2 dimensions — 1 dimension
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e Cartes auto-organisatrices (SOM)

 probléme: minimum local
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e Cartes auto-organisatrices (SOM) o Cartes auto-organis. (SOM) — théorie de communication

e estimation de densité . X
e Codage de source — quantification vectorielle:

n
o fonction d'erreur: Js= ani —v(x‘)Hz
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e Codage de canal — correction d’erreur: e Probleme générale: surfaces compliquées — minima local

o probabilité d’erreur d'un bit: p Solution 1: ISOMAP
e Solution 1:

o distance de Hamming entre des mots de code: d; ; = dy (c(vi), c(v;))
o distance geodésique: chemins plus courts dans le graphe de simi-
o probabilité d’erreur de code: p;; = p%i(1—p)¢ %i \arité

n c . P
o fonction d’erreur: J. = 21 Zl [Vix) — Vi Hzpm o MDS standard sur les distances geodésiques
==

e Codage conjoint de canal-source

n c
« fonction d'erreur: Js,c = ZZHXi —VilPpy,j
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Top arch articulation
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e Solution 2: Local linear embedding (LLE)
o Etape 1: trouver I'ensemble des voisins Vy,

o Etape 2: approximer les points avec une combinaison linéaire de
leurs plus proches voisins:

2
n

min Xi— Z/ Wi, jXj
w & X[ €V,

o Etape 3: reconstruire les points dans I'espace de projection en util-
isant les mémes poids:
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Probléme: bruit

Apprentissage non-supervisé

Le biais de I'estimation

Apprentissage non-supervisé

désavantage d'ISOMAP:

temps d’exécution: O n®

projeter des nouveaux points

construire la fonction de projection explicitement
probléme d’interpolation

probléme d’apprentissage supervisé (régression multidimensionnelle)

Apprentissage non-supervisé

Le biais du modele
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Solution: courbes principales polygonales

Mesurer la distance de la courbe au lieu des sommets
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Courbes principales polygonales
START

Initialization

‘Vertex optimizaliod'n

‘ Add new vertex
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Courbes principales polygonales

bruit réduit
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désavantages des courbes principales:

minima local

extension aux surfaces n'est pas évident
la plupart des applications sont dans le traitement d’image
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Courbes principales polygonales
(@) (b) (©)

@
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Courbes principales polygonales

beaucoup de points
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Skeletisation des caractéres
(a) (b)

(© [C)]
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Apprentissage non-supervisé pour la classification: analyse
discriminante

Skeletisation des caractéres

(a) (b)

but: trouver la meilleure projection qui préserve I'information discrim-

inante

Discriminante de Fisher

©) (d)
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Idée 1: séparer les moyennes projetées
Analyse discriminante 1
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