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Au programme
aujourd’hui

@ Rappel des types de probleme en apprentissage

@ Méethodes a base de voisinage: k-NN et Parzen
pour classification binaire, regression, estimation de densite.

@ Etapes de conception d'un algorithme
d’apprentissage.



Les types de problemes en apprentissage

Classibcation

RZgression

Estimation de densitZ

Signibcation de la
cible y

Indigue une classe
parmi C classes.

une valeur rZelle
prZdire.

pas de cible !

Domaine de y

yigg{-1.1} ouye {1, ... e}
or - y€40, L., ,.c-1}

y! R

pas de cible Y!

Ce que f(x) vise "
prZdire

la classe de x
(la classe la plus

probablement associZe ~ Xx)

la valeur espZrZe de y (le ¥

OmoyenO) correspondant X.

EfRY | X=x]

la densitZ p(x)
(llobservation X est-elle fort
ou peu probable?)

Fonction de perte
(ou cozt) que Il'on
veut habituellement
minimiser.

llerreur de
classibcation:

L((x,y),f) =
{ f(2)7v)

llerreur quadratique:

L((x,y),f) =
() ! o)

la log-vraisemblance
nZgative:

L(X,f) =
I logf (X)




Methodes a base de
voisinage

@ Une idee simple: faire voter les voisins du
point de test.

o Ex. k-NN . Oparmi
mes Kk plus proches wisins, quelle classe est
majoritaire?0

@ Tout comme les methodes de type
histogramme (quadrillage de 'espace), les methodes
a base de voisinage sont des méethodes dites



k—NN (k nearest neighbors)
K-PPV (k plus proches voisins)

- (avec Yi! {" 1,1})

: G i
f(x) = sign T Yi /Ola moyenne des valeurs cibles des
(i 1..n|Xi! V(x)} K voisins les plus proches de x
| 1 e ¥ V(x) = ensemble des k plus
f (X) = sign 7 Looat vigm Vs proches voisins de x dans
i=1 I"ensemble d’apprentissage

f(X) = sign (Z?ll W, ;WiYi) avec Wi — I{X V(X))

la moyenne pondérée des valeurs cibles de tous les points d’entrainement,
ponderées par un poids indiquant si le point d’entrainement est voisin de x.



k—NN (k nearest neighbors)
K-PPV (k plus proches voisins)

(avec Y;! R )

¢ G i
f(z) = san 7 Yi /Ola moyenne des valeurs cibles des
(i 1..n|Xi! V(x)} K voisins les plus proches de x
| 1 e ¥ V(x) = ensemble des k plus
f(X) = $9Yn 7 Looat vigm Vs proches voisins de x dans
i=1 I"ensemble d’apprentissage

1 n
f(x) = sigh | —- w;Y; | avec Wi = lex.1v(x
(Z“Wi; ) { (x))

la moyenne pondérée des valeurs cibles de tous les points d’entrainement,
ponderées par un poids indiquant si le point d’entrainement est voisin de x.



Fenetres de Parzen
a voisinage dur

Pour la classification binaire (avec Yi! {" 1,1})

V(x) = ensemble des pomfs de la moyenne des valeurs cibles des
l’ensemble d'apprenfissage situes voisins de x situés a distance ! &
a moins d'une distance 4/ de x.

Wi = lex 1 vix)

wi = Iraex; x)<h )

. 1
f(X) = sgn(z?lwi;wﬂi) avec .. = J b3

\omerh L)

la moyenne pondérée des valeurs cibles de tous les points d’entrainement,
ponderées par un poids indiquant si le point d’entrainement est voisin de x.



Fenetres de Parzen
a voisinage dur

Pour la regression (avec Y;! R )

V(x) = ensemble des pom’rs de la moyenne des valeurs cibles des
’ensemble d'apprenfissage situes voisins de x situés a distance ! &
a moins d’'une distance / de x.

Wi = lix ;1 v

1 e wi = Jd(x; x)<h}
f () =0l = W, Y, avec s
( ) i W@ e w| -y I{ d(Xhi ,X)<1}

la moyenne pondérée des valeurs cibles de tous les points d’entrainement,
ponderées par un poids indiquant si le point d’entrainement est voisin de x.



noyau Gaussien 2D

Fenetres de Parzen

a voisinage

(avec Y,;! R )

1 ""n
f(x) = 288 W; Y; aiecy - Wi ==K )
=] W; o

la moyenne pondérée des valeurs cibles de tous les points d’entrainement,
pondérées par un poids indiquant a quel "degré” le point est voisin de x.

notez que wj = I, d(x; x)

correspond a un articulier
{ H < 1} P P

(un noyau “dur”)

Comme noyau “mou” on choisit souvent un K (X, ) Ny 12(Xi) = Nx. 12(x)

(correspond a une densite Normale) g o5 )2
4179 L

e 7 /2

(2m) % o4



Pour | es’rlmahei de densité : . & condition que
o % el '_ : szi(m) — K(Xi;$).
B n) - .j§_o|’r bllen une Fonc’rlop de
| ( : ) densite de probabilite.
EX: une Gaussienne
centrée en X,




Fenetres de Parzen en 1D

Gaussienne en dimension 1:

: 1 (x —p)?
Ny (X) = lv! zTe! 212

Estimateur de densitZ de Parzen:

Bx) = = 3 Nx ()
4=l




Fenetres de Parzen en 2D

Gaussienne isotropigue en dimension d:

1
@i’

I x " u!z

A |
2 1. 2

Nu,a(x) -




Exemple d’estimation de densite 2D

PARZEN WINDOWS




¥ L@ffet de la largeur de fenétre 4,
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¥ Exemple: p(x) ! triangle + uniform, ! (u) =




Etapes de conception d'un
algorithme d’apprentissage

@ Comprehension intuitive de l'algorithme. Savoir
I"expliquer en francais!

3 de l‘algorithme.
@ Ecriture de l'algo sous forme de pseudo-code.

= dans un langage/environnement de
programmation.

o de l'algo sur des
ou on peut verifier graphiquement si ca
fait bien ce qu'on veut.

> et
avec d'autres algorithmes concurrents.



