Apprentissage non-supervisé

e Typologie de la réduction de dimension

e méthode de base: ACP
e “groupement (clustering) des dimensions”

o extensions:
e ACP non-linéaire (NLPCA)
e échelonnement multidimensionnel (multidimensional scaling — MDS)
o cartes auto-organisatrices (self-organizing maps — SOM)
e local linear embedding (LLE)
o ISOMAP

e courbes principales (principal curves)
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e ACP non-linéaire — auto-encodage

e extension non-linéaire
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e ACP non-linéaire — auto-encodage
e modele de réseau de ACP
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e Echelonnement multidimensionnel (MDS)

e représentation de dimension réduite qui préserve les distances
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« Echelonnement multidimensionnel (MDS) « Echelonnement multidimensionnel (MDS)
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o Cartes auto-organisatrices (SOM)
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o Cartes auto-organisatrices (SOM)

e 2 dimensions — 2 dimensions
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e Cartes auto-organisatrices (SOM)

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

e probléme: minimum local
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o Cartes auto-organisatrices (SOM)

e estimation de densité
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e Codage de canal — correction d’erreur:

e probabilité d’erreur d’un bit: p

o distance de Hamming entre des mots de code: d; ; = dy (c(v),c(v;))

e probabilité d’erreur de code: p; ;= p%i(1 — p)?~4i

c

o fonction d'erreur: J.= 3 3 |[vx) = v,l%pxj
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e Codage conjoint de canal-source

n c

o fonction d’erreur: J, . = 2

(1% = ¥,1*p i
=1 j=1

Apprentissage non-supervisé

e Cartes auto-organis. (SOM) — théorie de communication

e Codage de source — quantification vectorielle:

n

o fonction d’erreur: J, = 2 [1%: — Vix) 12
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e Probléme générale: surfaces compliquées — minima local

e Solution 1: ISOMAP
o distance geodésique: chemins plus courts dans le graphe de simi-
larité

e MDS standard sur les distances geodésiques
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e Solution 2: Local linear embedding (LLE)

« Etape 1: trouver I'ensemble des voisins Vy,

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

n
minz X; — wi X
w £ i 2 LjA]
=1 x;EVx;

o Etape 3: reconstruire les points dans I'espace de projection en util-
isant les mémes poids:
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B LANDSCAPE oPAINTING
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o Probleme: bruit e Le biais du modeéle

Data points
— Generating curve
””” Polygonal principal curve
HS principal curve




Apprentissage non-supervisé

e Le biais de I'estimation

Apprentissage non-supervisé

e Courbes principales polygonales
START
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e Solution: courbes principales polygonales

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

(a) (b)
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e Courbes principales polygonales

e bruit réduit

©  Datapoints
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e désavantages des courbes principales:

e minima local
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e extension aux surfaces n’est pas évident
— la plupart des applications sont dans le traitement d'image
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e Courbes principales polygonales

e beaucoup de points

Data points
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o Skeletisation des caracteres
(a)

(b)
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(b)

o Skeletisation des caracteres

(a)
—— Skeleton graph
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e Analyse discriminante
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e Apprentissage non-supervisé pour la classification: analyse
discriminante
e but: trouver la meilleure projection qui préserve I'information discrim-
inante

e Discriminante de Fisher

o y=wx
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e Idée 1: séparer les moyennes projetées
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e |dée 2: séparer les moyennes projetées normalisées par les
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o Maximiser J(w):
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