
1Apprentissage non-supervisé

� Typologie de la réduction de dimension� méthode de base: ACP� “groupement (clustering) des dimensions”� extensions:� ACP non-linéaire (NLPCA)� échelonnement multidimensionnel (multidimensional scaling – MDS)� cartes auto-organisatrices (self-organizing maps – SOM)� local linear embedding (LLE)� ISOMAP� courbes principales (principal curves)

2Apprentissage non-supervisé

� ACP non-linéaire – auto-encodage� modèle de réseau de ACP
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3Apprentissage non-supervisé

� ACP non-linéaire – auto-encodage� extension non-linéaire
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4Apprentissage non-supervisé

� Échelonnement multidimensionnel (MDS)� représentation de dimension réduite qui préserve les distances
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5Apprentissage non-supervisé

� Échelonnement multidimensionnel (MDS)� fonctions d’erreur� Jee K ∑i L j M di j N δi j O 2
∑i L j δ2

i j� Jf f K ∑
i L j

P
di j N δi j

δi j Q 2

� Jef K 1

∑i L j δi j
∑
i L j

M di j N δi j O 2
δi j

6Apprentissage non-supervisé

� Échelonnement multidimensionnel (MDS)� minimisation� descente de gradient standard� initialisation� les dR coordonnées avec les variances plus grandes� ACP avec dR composantes



7Apprentissage non-supervisé

� Échelonnement multidimensionnel (MDS)

ST S
U
S T
S U
V T

W XW Y

W Z

[�\

[%]
^ _�`(a bdc e f�a g�c%e

source

cible

8Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)� xi appartient à Vh avec un poids W i i h� W i i h ne dépend que de la distance entre v h et v j xi k� fonction de fenêtre typique
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9Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)
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10Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)� 2 dimensions �B� 1 dimension
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11Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)� 2 dimensions �B� 2 dimensions
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12Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)� problème: minimum local
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13Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organisatrices (SOM)� estimation de densité
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14Apprentissage non-supervisé

� Cartes auto-organis. (SOM) – théorie de communication

� Codage de source – quantification vectorielle:

� fonction d’erreur: Js � n

∑
i � 1 � xi � v j xi k � 2

15Apprentissage non-supervisé

� Codage de canal – correction d’erreur:� probabilité d’erreur d’un bit: p� distance de Hamming entre des mots de code: di i j � dH   c v vi x } c v v j xd¡� probabilité d’erreur de code: pi i j � pdi ¢ j v 1 � px d £ di ¢ j
� fonction d’erreur: Jc � n

∑
i � 1

c

∑
j � 1 � v j xi k � v j � 2pxi i j

� Codage conjoint de canal-source

� fonction d’erreur: Js� c � n

∑
i � 1

c

∑
j � 1 � xi � v j � 2pxi i j

16Apprentissage non-supervisé

� Problème générale: surfaces compliquées ¤ minima local

� Solution 1: ISOMAP� distance geodésique: chemins plus courts dans le graphe de simi-
larité� MDS standard sur les distances geodésiques
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21 22Apprentissage non-supervisé

Å Solution 2: Local linear embedding (LLE)Æ Étape 1: trouver l’ensemble des voisins VxiÆ Étape 2: approximer les points avec une combinaison linéaire de
leurs plus proches voisins:

min
W

n

∑
i Ç 1

ÈÈÈÈÈ xi É ∑
x j Ê Vxi

wi Ë jx j

ÈÈÈÈÈ 2
Æ Étape 3: reconstruire les points dans l’espace de projection en util-

isant les mêmes poids:

min
Y

n

∑
i Ç 1

ÈÈÈÈÈ yi É ∑
x j Ê Vxi

wi Ë jy j

ÈÈÈÈÈ 2
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26Apprentissage non-supervisé

3 désavantage d’ISOMAP:

4 temps d’exécution: O 5 n3 6

3 projeter des nouveaux points

4 construire la fonction de projection explicitement

4 problème d’interpolation

4 problème d’apprentissage supervisé (régression multidimensionnelle)

27Apprentissage non-supervisé

3 Problème: bruit7 8 9 8;: < = > 9 ?@ A > A B 8 9 = > C;D E B F AG < H I C < > 8 H : B = > D = : 8 H D E B F AJ KL: B = > D = : 8 H D E B F A

28Apprentissage non-supervisé

3 Le biais du modèle
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29Apprentissage non-supervisé

3 Le biais de l’estimation

f(0)

(0)fθ

ρθρ θ θ

30Apprentissage non-supervisé

3 Solution: courbes principales polygonales

4 Mesurer la distance de la courbe au lieu des sommets
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31Apprentissage non-supervisé

3 Courbes principales polygonales

Vertex optimization

Projection

Initialization

Convergence?

∆k > c(n,   )?

Add new vertex

START

END

N

Y

Y

N

32Apprentissage non-supervisé

3 Courbes principales polygonales
(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

33Apprentissage non-supervisé

3 Courbes principales polygonales

4 bruit réduitT U V U W X Y Z V [\ ] Z ] ^ U V Y Z _ ` a ^ b ]c X d e _ X Z U d W ^ Y Z ` Y W U d ` a ^ b ]f g W ^ Y Z ` Y W U d ` a ^ b ]h i W ^ Y Z ` Y W U d ` a ^ b ]

34Apprentissage non-supervisé

3 Courbes principales polygonales

4 beaucoup de pointsT U V U W X Y Z V [\ ] Z ] ^ U V Y Z _ ` a ^ b ]c X d e _ X Z U d W ^ Y Z ` Y W U d ` a ^ b ]h i W ^ Y Z ` Y W U d ` a ^ b ]

35Apprentissage non-supervisé

3 désavantages des courbes principales:

4 minima localj k l k m n o p l qr s p s t k l o p u v w t x sy n z { u n p k z m t o p v o m k z v w t x s| } m t o p v o m k z v w t x s j k l k m n o p l qr s p s t k l o p u v w t x sy n z { u n p k z m t o p v o m k z v w t x s| } m t o p v o m k z v w t x s

4 extension aux surfaces n’est pas évident~ la plupart des applications sont dans le traitement d’image

36Apprentissage non-supervisé

3 Skeletisation des caractères
(a)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (b)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

(c)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (d)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �



37Apprentissage non-supervisé

3 Skeletisation des caractères
(a)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � (b)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � �

(c)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � � (d)� � � � � � � � � � � � � � � � �� � � � � � � � � � � � �

38Apprentissage non-supervisé

3 Apprentissage non-supervisé pour la classification: analyse
discriminante

4 but: trouver la meilleure projection qui préserve l’information discrim-
inante

3 Discriminante de Fisher

4 y � wtx

39Apprentissage non-supervisé

3 Analyse discriminante
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40Apprentissage non-supervisé
3 Idée¯ 1: séparer les moyennes projetées

4 mi � 1
ni

∑
x ° Di

x

4 m̃i � 1
ni

∑
y ° Yi

y � 1
ni

∑
x ° Di

wtx

4 trouver w qui maximise ± m̃1 ² m̃2 ±L��±wt 5 m1 ² m2
6 ±

3 Idée 2: séparer les moyennes projetées normalisées par les
variances par classe

4 s̃2
i � ∑

y ° Yi

5 y ² m̃i
6 2

4 J 5 w 6 � 5 m̃1 ² m̃2
6 2

s̃2
1 ³ s̃2

2

41Apprentissage non-supervisé

3 Maximiser J ´ w µ :
4 Si � ∑

x ° Di

5 x ² mi
6 5 x ² mi

6 t
4 SW � S1 ³ S2

4 s̃2
i � ∑

x ° Di

5 wtx ² wtmi
6 2 � ∑

x ° Di

wt 5 x ² mi
6 5 x ² mi

6 tw � wtSiw

4 s̃2
1 ³ s̃2

2 � wtSWw

4 SB ��5 m1 ² m2
6 5 m1 ² m2

6 t
4 5 m̃1 ² m̃2

6 2 ��5 wtm1 ² wtm2
6 2 � wt 5 m1 ² m2

6 5 m1 ² m2
6 tw � wtSBw

4 J 5 w 6 � wtSBw
wtSWw

4 wmax � S¶ 1
W 5 m1 ² m2

6


