Apprentissage non-supervisé

e Donnée “crue” — pas de classe: X, = {X1,X2,...,Xn}

e Variantes, synonymes, aspects
o estimation de densité
o extraction de traits
o réduction de dimensionnalité
e compression de donnée
e clustering

e visualisation

Apprentissage non-supervisé

o Méthodes de base

® projection sur un sous-espace linéaire —s ACP

 projection sur un ensemble fini de points — k-moyennes

Apprentissage non-supervisé

Apprentissage non-supervisé

o Deux criteres en compétition

« représentation fidele — préservation d'information

e représentation concise — compression

Apprentissage non-supervisé

¢ Analyse en composantes principales (ACP) (transformation
de Karhunen-Loéve)

e Trouver le sous-espace linéaire qui maximise la variance des projec-
tions

e Trouver le sous-espace linéaire qui minimise la distance entre les
points et leur projection

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
e X =(Xy,...,X): observation aléatoire, E[X] = 0, Var{X] < e
o u e RY: vecteur d'unité arbitraire
o s(t) =tu: ligne droite qui correspond a u
o Y =t(X) = X'u: 'indice de projection de X a's

o 5(ts(X)) = s(X'u): point de projection de X a's



Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
« E[X] = 0—> E|Y] = E[X't] = 0

e variance de Y:

vay] = E[(X'u)7] = E[(uX)(X'u)]
= U'EXX"u=u'Ru

W(u)

o R=E[(X—E[X])(X - E[X])] = E[XX!']: matrice de covariance
* Rij = E[XX]]
o Rest symétrique = R=Rt,

o Vv,w € RY: vVIRw = w'Rv

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP

e ignorer le terme d’ordre 2:
Y(u+38u) = u'Ru+2(3u)'Ru
W(u) +2(du)'Ru

o si (u) est stationnaire:
W(u+3du) = W(u)

o donc
(3u)Ru=0
Apprentissage non-supervisé "
¢ ACP
e les solutions |4,...,14: valeurs propres

e les solutions uy,...,uq: vecteurs propres
o U=uy,...,uq

« simplification: les valeurs propres sont toutes différentes:
lilsiiz]

e trier les valeurs propres: [1 > ... > g

e les vecteurs propres forment une base orthonormale:

0 = (uRuj—uRuj) = (UiRuj — ujRu;) = (uiljuj — ujliu;)

= (Ilj=1i)(uuj)

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
e objectif: maximiser VarlY] = (u) = u'Ru par rapport a u
 considérer une petite perturbation du de u

o telle que |u+duf| =1
Yu+8u) = (u+38u)'R(u+38u)

u'Ru+2(8u)'Ru+ (8u)'R &u

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP

o puisque ||u+8u||? = |ju[|2+2(8u)tu+ ||&u?> = 1:
(du)u=0

o du est orthogonal & u
o I'équation a résoudre:

(du)'Ru—1(3u)'u=0

e également
(Bu)'(Ru—lu) = 0
Ru = lu

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
o le résultat:
=1
‘m‘gww) 1
agmaxy(u) = uy
lul=2

e les lignes de composantes principales: sj(t) =tuj,i=1,...

e les composantes principales: t; = ujx,i =1,...,d

« I'analyse en composantes principales: t = U'x

d
o reconstruction: x = (U) it =Ut = zltiui
&
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Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
¢

e soit X' = Yty
I;

e Sy maximise la variance de X’
PO d
EX“] =S yu)=YS1,
=g ew=31

® Sy minimise la variance de X — X':

E[(X=X)7] = 7; wu)) _gll,,

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP

o algorithmes itératifs
ACPITERATIVE(Xn)

1 s9(t) « tu© uneligne arbitrare
2 faire

3 Projection

4 Esperance

5  jusqu’'achangement < seuil

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP

« algorithme de Roweis-Tipping-Bishop

ROWEISTIPPINGBISHOP(X;)

1 sO(t) «tu© uneligne arbitrare

2 j«oO

3 faire .

4 tl) [ti'),..., 3”] — [x‘lu(”,...,xﬁ,u(”]'
(41 . st j+1) (i+1)

5 ul+ T ands(*+(t) « tul

6 j«i+1

. s n(si+D) ;
7  jusgqua (1—%) < seuil

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
e estimation: X, = {X1,Xa,...,Xn}

e matrice de covariance d’'échantillon:
n

~ 1
Ri==-9% xxt
nI; "
e les solutions Ty, ..., Ug: vecteurs propres
o algorithme naif: trouver les vecteurs propres — T = O(nd?)
o techniques sophistiquées: T = O(nd?)

o algorithmes itératifs: T = O(nds)

Apprentissage non-supervisé

¢ ACP
¢ algorithme de Roweis-Tipping-Bishop

o fixer les indices de projection et minimiser
o, (s‘t(l)) == IzanXﬁt‘(')qu
SIS (1) 2 340

e |e résultat de la minimisation:

()y.
o) = g () = 2

Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle
o collection des points de code (centres): € = {v,...,v} C R
o quantificateur vectoriel de k points: q: R? — ¢

o partition: ¥ = {V4,..., i}
=0 '(v) = {x:q(x) =v¢}
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Apprentissage non-supervisé Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle e Quantification vectorielle
e mesure de distorsion: A(x, X) e optimalité locale

e le plus souvent
A%,%) =[x %] e Condition du plus proche voisin

e étant donné C, V = {V4,...,Vi} est optimal si

 objectif: minimiser I’espérance V, = {X . A(X v, ) < A(X Vv, ) m=1 k}
(3 . VL) S s vm/y (RREE]
A(q) = E[A(qu(x))]

par rapport a C
o\, est la région de Voronoi de v,
o g* est globalement optimal si A(q*) < A(q)

o g* est tres difficile a trouver!!!

Apprentissage non-supervisé Apprentissage non-supervisé

e Condition de centroide e Quantification vectorielle

o étant donné ¥, C = {vy,...,V} est optimal si o algorithme de Max-Lloyd (k-moyennes)

vy = arg\;ninE[A(X,v)\X €V « fixer C et optimiser ¥/
o fixer 9 et optimiser
o distorsion quadratique (A(x, %) = ||x—||?):

e jusqu’a changement < seuil
v, =E[X|X € V]

Apprentissage non-supervisé Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle e Quantification vectorielle
 algorithme de Max-Lloyd (k-moyennes) « algorithme de Max-Lloyd (k-moyennes) pour X, = {X1,X2,...
MAXLLOYD(X) oV =Vn X, 0y = |V
1 O {V(10>7“‘1V(k0)}’ j<o « distorsion empirique:
2 faire 1 1& 2
3 pour £+ 1 akfaire An(a) :HIZA(X“Q(Xi)) = H[Z\ ZV [Ive = x|
R . . =. =1xe
4 VZ(J)H{XZA(X,VEI)) gA(x,vE,{)), m:l,...,k} '
5 pour £+ 1 akfaire
6 v agming [ax,v)[x eV | < E X [x V7]
v

7 je i+l

(i+1)
8 jusqu'a (1— Ai?c:(j,))) < seiil




Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle

o algorithme de Max-Lloyd (k-moyennes) pour X, = {X1,Xz,...,Xn}

MAXLLOYD(Xn)
1 C(°)<—{v(1°>,...,v£°)},j<—0
2 faire
3 pour £+ 1akfaire
4 VZ(J)H{XZA(X,VEI)) SA(X,V,(T{)), m:l,...,k}
5 pour £+ 1l akfaire
6 v — agmin T AKV) <—nl 3 x
xe\?l(” ¢ xe\7l“)
7 je i+l
. s An(qli+D) .
8 jusqu a(l—%) < seuil

1
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MAXLLOYDENLIGNE(X;)

0, 0,
CO {v(1>,...,v(k)}
j«<0
faire
pour i + lanfaire
sidve: [ —viPl < I — v

R

‘ ng') +1
() (i)
v Voo leg ~ X
Xi (i)
Ny —1
VI v
<+l

jusqu’'ail y aunchangenent

Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle

 algorithme de Max-Lloyd (k-moyennes), version en-ligne

 X; appartient a Viy
X change de V() a Vy:

ey _ v 4,

v, ;
‘ n 41

Apprentissage non-supervisé

e Quantification vectorielle

X,

Xy



