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Association
Découvrir des
relations entre
variables.

Clustering
Regrouper un
ensemble d’objets
en fonction de leurs
caractéristiques.
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Regression

Trouver une fonction
qui modélise les
données.
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Segmentation par K-moyennes (K-means)

Introduction

Quels sont les

Simpson's Family

School Employees

possibles entre ces
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Segmentation par K-moyennes (K-means) AN\ Sidiers
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Introduction
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1. Qu'est-ce que le clustering ?
2. Comment déterminer les clusters ?

3. Comment pouvez-vous le faire efficacement ?



Clustering AN G,
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Qu'est-ce que le clustering ?

Le clustering (la classification non supervisé) est la recherche d’une
partition, ou répartition des individus en classes, ou catégories; Ceci est fait
en optimisant un critere visant a regrouper les individus dans des classes,
chacune le plus homogene possible et, entre elles, les plus distinctes

possible,

* . ¢ Cluster 1

Cluster 2

* Centre du cluster




Clustering N\ Sioters

Les Clusters m’

* A la base, un cluster est un ensemble d’éléments. Cet ensemble est
différent des autres.

* Les méthodes d’analyse de clusters sont des
ils permettent de générer et de trouver des classes naturelles.

* Les deux propriétés importantes définissant un cluster pertinent sont :

1. sa cohésion interne (que les objets appartenant a ce cluster soient
les plus possibles).

2. son isolation externe (que les objets appartenant aux autres
clusters soient les plus éloignés possible).

mais, qu'est-ce que la similarité ?




Clustering N\ Sioters

Concept de la similarité VLCFC//N

Difficile a définir | Mais
nous la reconnaissons
guand nous la voyons.

La véritable notion de similarité est une question philosophique. Nous
adopterons une approche plus pragmatique.

Pour de nombreux algorithmes/méthodes, il est plus facile de penser en
termes de distance (plutét que de similarité) entre les vecteurs. C’est bien
le cas pour la méthode des



Comment déterminer les clusters ? AN\ Aisime
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K-means

Principe : Lalgorithme de clustering
K-means consiste a classer les objets
en , ces clusters sont / S /
présentées par les moyennes

pondérées des objets inclus dans les
clusters, ces moyennes sont appelées

(o 124

l
Stabilité de l'algorithme: L'état stable
est I'état dont lorsque l'algorithme
trouve les mémes résultats que celle- l
ci du I'étape précédente; C’est-a-dire, -
|

il ny a plus de changement au niveau
des clusters.




Comment déterminer les clusters ?

Etapes de la K-means

La méthode des k-moyennes est une méthode
d’apprentissage non-supervisée : apprentissage a
partir de données non étiquetées; c-a-d la sortie

o 7

dénotée généralement par “y”’ n'est pas donnée.

Nous sommes donc face a un jeu de données défini
comme une matrice de n observations (lignes) et
parametres (colonnes) Xy, X5, ey Xp.

Arts
/\ et Métiers

y1crec/
X1 X2 Xs Xp

sans

étiquette

Etape 1 : Le choix d’'un nombre K qui va présenter le nombre des classes

(dans notre cas le K égale a 3).
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Comment déterminer les clusters ?

Etapes de la K-means

Etape 2 : Choix aléatoire de k points (centroides).

Etape 3 : Calculer les distances (distance euclidienne) entre les différents
points et les centroides et affecter chaque objet au cluster qui convient en
basant sur le principe de la distance minimale.

'\\ étrtl\jlétiers

Distance euclidienne:

3=

d(p;q) = \J i(q.,; - p;)’*
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Etapes de la K-means

Etape 4 : Recalculer les valeurs des centroides comme étant les valeurs
moyennes calculées pour chaque cluster.

12



Comment pouvez-vous le faire efficacement ?

La méthode du coude

Choisir un nombre de cluster K n’est pas forcément intuitif. Spécialement
guand le jeu de données est grand et qu’on n’ait pas des hypotheses sur les
données.

* Unvaleur grande de K peut conduire a un partitionnement trop fragmenté
des données. Ce qui empéchera de découvrir des patterns intéressants
dans les données.

 Un nombre de clusters trop petit, conduira a avoir, potentiellement, des
cluster trop généralistes contenant beaucoup de données. Dans ce cas, on
n’aura pas de patterns “fins” a découvrir.

Comment faire donc pour choisir un nombre de cluster qui permettra de
mettre en lumiére des patterns intéressants entre les données ?

Malheureusement, il n'existe pas de processus automatisé pour trouver le
nombre optimal de clusters, mais nous disposons de méthodes qui nous
permettent de choisir un bon nombre de clusters, notamment la

\\ Qtr'f\jl étiers
VLCFC)N
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Comment pouvez-vous le faire efficacement ? AN Sistiors
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La méthode du coude

La méthode la plus usuelle pour choisir le nombre de clusters est de
lancer K-Moyennes avec différentes valeurs de et de calculer la variance des
différents clusters.

La variance est la somme des distances entre chaque centroid d’un cluster et
les différentes observations inclues dans le méme cluster:

V = Zj ZCC.;—HZJ D(Cj, 5{3”2

Avec:
= C;: Le centre du cluster (le centroid)
= Z;:laieme observation dans le cluster ayant pour centroid ¢;

. D(cj, 3%) : La distance euclidienne entre le centre du cluster et le point x;

14

12 1

10 1
@ 081 le point du coude est celui du nombre de
§ s clusters a partir duquel la variance ne se
8 Coude de réduit plus significativement.

0.4 7 la courbe

0.2 -

0.0 - = pohii oI .

| 2 3 < 5 6 7 8 9
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Avantages et inconvénients de K-means

Avantages :

w L’algorithme de k-means est trés populaire du fait qu’il est tres
facile a comprendre et a mettre en ceuvre.

6 Sa simplicité conceptuelle et sa rapidité.

Inconvénients :

'* N’est pas applicable en présence d’attributs ou la moyenne n’est
pas définie.

'* Les clusters sont construits par rapports a des objets inexistants
(les milieux).

'* Les points aberrants sont mal gérés.

15



Segmentation par K-moyennes (K-means) N\ iatiors
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Application

L'objectif de cette 1lere application est d’appliquer la méthode des K-means
sur un jeu de données industriel a I'aide des bibliotheques Python.

Cette application nécessite :

1. Limportation de jeu de données,

2. Lapplication de la méthode du coude pour identification d’un K optimal,
3. Lacréation des clusters,
4,

LU'enregistrement des résultats sur un nouveau fichier Excel.

» Méthode du Clustering par »
coude k-means

Jeu de résultats
données clustering

16
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Classification par KNN

Introduction

» les crocodiles sont plus
grands que les alligators

« les crocodiles ont un
museau plus petit

Papa, c'est un crocodile

ou un alligator ?

Eh bien, c'est difficile
a différencier

/’b 5
I

Difference

37,2)

« les alligators sont de taille
plus petite

* les alligators ont un
museau plus long

taille =

\ Arts '
~ et Métiers

VLCFC/

Crocodiles

c'est un crocodile

Alligators

) o)

museau pluslong >
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Classification par KNN AN Soiers

Plan WA

Dis-moi qui sont tes amis voisins et je te dirai qui tu es

1. Qu'est-ce que la méthode des k plus proches voisins (KNN) ?
2. Ladifférence entre KNN (classification) et K-means (clustering) ?
3. Comment cela fonctionne-t-il ?

4. Comment le faire efficacement ?

19



Classification par KNN AN Soiers

KNN, c’est quoi ? /N

\\ gtnhjlétiers

™l Clustering

Concept de la similarité

Difficile a définir ! Mais
nous la reconnaissons
quand nous la voyons.

véritabl otJon de similarjté ,es e.question phi phique. us
teron alﬁpﬁocﬂu !)Q‘ﬁitdltf erence Sy y a-t I_\LCI
e nombreurgalgtitarRy dfetex had bligelissi@penser en

termes de distance (plutot que de S|m|Iar|te) entre les vecteurs. C’est bien
le cas pour la méthode des I« 1es

20



Différence entre KNN et K-means NN\ e
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KNN vs K-means

K-means est un algorithme d'apprentissage non supervisé utilisé pour les problemes
de , tandis que KNN est un algorithme d'apprentissage supervisé utilisé pour

les problémes de

EEENIANEE W

No
Target

La classification (ex: KNN) consiste essentiellement a mettre en place (a l'aide
d'étiquettes) un modele qui permet de prédire la classe d’'une nouvelle donnée. D'un
autre coté, le clustering consiste a regrouper des points de données similaires, sans

avoir besoin de classes précises.

Input data !
@ (11X
\ — Prediction ! 6\; b — /v

Target

Its an

i = See G
ecsafe / M%dél ‘éﬁ Model w9 9

apples 2
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Comment cela fonctionne-t-il ? NA s,

Etapes de KNN pLcrC/

Au départ, nous sommes face a un jeu de données Xi X2 Xs Xp

défini comme une matrice de n observations (lignes)
et p parametres (colonnes) X¢, X5, v Xp auxquels
on ajoute le parametre Y qui représente les
étiquettes.

étiquettes

Etape O - Objectif : Prédire la classe d’une nouvelle donnée.

Initial Data

MNew example
to classify Class A

*

* Class B
5k % *j
X x4 AA
A A A
A A

w

K-Axis

22



Comment cela fonctionne-t-il ?
Etapes de KNN

y \\ /e-\trtl\jl étiers
VACFC/N

Etape 1 : Calculer la distance (ex: distance euclidienne) entre la nouvelle

donnée a prédire et les différents points du jeu de données.

Etape 2 : Choisir le nombre K de voisins a considérer,

Y-Axis

Y-Axis

»

Class A
* * Class B
x & *.
kXK L, AA
< a A
A A A
X-Axis

Class A
* * * Class B
x k,ore
* ok A
fk\\?}, AA

\ K=3 \ \\4' A

\‘\__A,’IA A

v

X-Axis

Distance euclidienne:

d(p,q) = q Zn:(qz' —Pi)2

23



Comment cela fonctionne-t-il ? NA s,
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Etapes de KNN

Etape 3 : Parmi ces K voisins :
— comptez le nombre de données de chague classe.

— attribuer a la nouvelle donnée la classe majoritaire des voisins.

* “lass A
s B
3 % Classe A = 1 voisin
> ‘ s =1 voisi _
“‘\\ ‘. A‘ e ? - A
e ; Classe B = 2 voisins
\ k=3 A\""
— R
X-Axis

Notre modele KNN est prét © ...

... cependant, comment choisir la valeur optimale du
parameétre K?!! ®

24



Comment pouvez-vous le faire efficacement ? AN Siistiors
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Optimiser le seul hyperparametre K

New example

* to classify Class A
* _. - Class B
RTINS pourk=3 2 -A
;' *." Xz A A A
N WA
LA A pourK=7 2 =%
X-Axis >
* Il n'existe pas de méthodes statistiques prédéfinies pour trouver la valeur

optimale de K.
* Le choix d'une petite valeur de K conduit a des limites de décision instables.

* Une valeur K élevée est meilleure pour la classification car elle permet de lisser
les limites de décision.

sous-apprentissage apprentissage correct sur-apprentissage

44 OOSQ

25



Comment pouvez-vous le faire efficacement ? NN Sistiors
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Optimiser le seul hyperparametre K

Jeude Apprentissage Validation Test
données T

, Définir les Tester la

Créer le e
. bons généralisation
modele . .
parametres du modele
Dans le cas de KNN : 00 Précison de prédiction en fonction du parametre K

—e— Précison Validation
—8— Précision Apprentissage

1. Définir un intervalle de variation du parametre K. 0,92
2. Pour chaque valeurde K :
* Entrainer un modele KNN en utilisant le jeu
d’apprentissage.

0.90

o

]

©
1

o

©

o
1

* Calculer la précision de prédiction sur le jeu
de validation.

Précision de prédiction

3. Choisir le K qui maximise la précision de
prédiction.

4 6 8 10 12 14 16
Nombre K de voisins



Classification par KNN N\ Sioters

Informations complémentaires A

* KNN est car il ne fait aucune hypothese sur les données étudiées.

e KNN est ce que nous appelons un algorithme
: c’est un algorithme simple qui tous les cas disponibles et classe
les nouvelles données ou les nouveaux cas sur la base d'une mesure de

* Les classificateurs paresseux sont plus utiles pour les grands jeux de données qui
changent continuellement et qui sont couramment consultés.

Applications réelles de KNN

1. De nombreuses entreprises font des recommandations personnalisées
a leurs clients.

2. KNN peut rechercher des documents sémantiquement similaires en
les considérant comme des vecteurs.

3. KNN peut étre utilisé efficacement dans la détection de la fraude par
carte de crédit...

video NETFLIX u

YouTube

27



Classification par KNN AN Soiers

Avantages et inconvénients de KNN LCPC/N

Avantages :

6 Algorithme simpliste et facile a utiliser
& Ne fait pas d'hypotheses sur les données.
i Méthode efficace pour les petits jeux de données.

Inconvénients :

'* Les grands jeux de données sont plus longs a traiter.

'* Les données bruyantes peuvent entrainer une sur- ou Sous-
adaptation des données.

28
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Application

L'objectif de la 2eme application est de :
1. Créer un modele prédictif KNN a partir du jeu d’apprentissage,

2. Valider les performances prédictives du modele a l'aide du jeu de
validation.

3. Evaluer la généralisation du modele a I'aide du jeu de test.

Précision sur jeu
> d’apprentissage

Création du modele

[

- |
El ‘ ‘ ‘
=

Précision sur jeu

—
de validation

Optimisation du modele

5 Précision sur jeu
Modeéle Iﬁ\lN final de test

Q.
<

Jeu de
données

e

Evaluation du modele

test 29
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La meilleure facon de présenter les machines a vecteurs de support (SVM) est de
considérer la simple tache de classification binaire:

Introduction

* |e taux de change d'une devise évoluera a la hausse ou a la baisse, en fonction des
données économiques.

* la décision d'accorder ou de refuser un prét a un client sur la base d'informations
financieres personnelles.

* la prédiction de la conformité ou de la non-conformité d’un produit en fonction des
parametres opératoires.

Etant un algorithme d’apprentissage supervisé, le principe de la SVM et d’apprendre a
partir d’'un jeu de données et de tenter de et de faire des prédictions
correctes sur de nouvelles données.

4 Probleme linéaire 4 Probléme non-linéaire
G -
(o] o’
o o ;""" O
(@) o ©O ,r” + o0 O o o)
e O o :” -
X3 o0 o ;..-'+ + + -+ Xy 0 ;'#"l‘_[_*:h\ O
I F l:l
000 4 +T4 Oty
o " ++ 1 + o NFHEFT ©
..-’; -+ -+ + + O N\ _;|,_+ 4
A N, O ™=i..~” 0 ©
.-*" + D U-
b B

Xy X9 31



\ Arts
et Métiers

SVM ,
VLCFC//N

Cas linéaire séparable

Soit By = {{xy, ¥} € R*x{—1,1}},,_4 n un ensemble d’exemples
d’apprentissage labellisés.

Les points {x,,, ¥} sont linéairement séparables si il existe un qui
permet de discriminer correctement I'ensemble des données.

* @ . L]
e % A A ]
.. ™ "“ L ]
e A AAA , A
1'.. “11
A AA .
A

L'objectif de la SVM est d’apprendre une fonction de décision f(x), telle
que:

>0 si y,= 1
f(x"){<0 si y,=-1

de maniére équivalente y,f(x,) > 0 pour tout exemple correctement
prédit.

32



SVM - Cas linéaire A\ & Vetiers
Fonction de décision m

LU'expression de la fonction de décision est :

f(x)=w'x+b

w est le vecteur normal a I’hyperplan, et b le biais.
w est connu comme le vecteur de poids.

p— A == O
/f(X) 0 2o /f(X)
X2 / -

% .. .. A‘AA A .. : .. :

L ) ° A AAA 4 e\ m m

o ° AakA el .

[ A AA . . [ ] >
A
f(x) <0 f(x) >0 .
X4

3
Hyperplan en 2D = Droite

Hyperplan en 3D = Plan

Uhyperplan est 'ensemble de points x,, tel que : wlx, +b =0

33
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Hyperplan séparateur

Il existe une infinité de lignes permettant de séparer les données qui sont
linéairement séparables.

Lequel choisir ? :
La SVM choisit I’hyperplan qui tolere au maximum le bruit dans les données
d’apprentissage.

x o o x o o * o o
Ceci se traduit par une entre les deux classes.
x x =
x o o x o o . o ©
34
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Récapitulatif des notions de la SVM

wix+bh=0

b

1
1wl 3

Support Vector@‘":

* Lafonction de décision est définie par : f(x,) = wix, + b
* L’hyperplan est 'ensemble de points {x,} qui vérifient : wTx,, + b = 0

* Les (support vectors en anglais) sont des points de
données qui sont plus proches de I'hyperplan et qui influencent la position et
I'orientation de I'hyperplan.

35



SVM - Cas linéaire

Récapitulatif des notions de la SVM

[ ] : :
1 %
o
| K
1 '.' —_—

o
L]
D e e Y e T TP >
Support Vector@’"o
® Y .
wix+b=1
wix+b=0
, °
wix+b=-1 ' [

* Les vecteurs de support définissent deux hyperplans {H*, H ™ }.

* Ces vecteurs de support vérifient les égalités suivantes :
~ Pourl’ensembledex, € H: wix, +b=1
- Pourlensembledex_ € H :w'x_+b=-1

* La marge est donc définie comme la distance entre H et H selon le vecteur
. W
unitaire Twil

\ Arts '
et Métiers

VLCFC/
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Formulation de SVM linéaire

LUobjectif de la SVM est de maximiser la marge; ceci peut étre formuler

comme un probleme d’optimisation :
4 1 )
max — —
llwll
s.t yiwT.x; +b) > 1 vi=1,.. N
Vi € {_1J1}
€ R:GbeER
o v ’ /
La formulation quadratique équivalente a cette formulation :
4 1. N
min EW W
s.t  ywl.x; +b)>1 vi=1,..,N
yi €{—-11}
we R%bhER
o /

Il s'agit d'un probleme d'optimisation quadratique soumis a des contraintes
linéaires, il existe donc un minimum unique (un seul vecteur w).

37



SVM - Cas linéaire N\ S Wictiors

Formulation de SVM linéaire m

La formulation quadratique équivalente a cette formulation :

4 1 N

min  Swh.w
s.t  y;(wl.x; +b)>1 vi=1,..,N
yi €{-1,1}
weE R%beER
-

/

A l'aide des langages de programmation (e.g. python) nous pourrions
résoudre ce probleme d’optimisation et trouver les valeurs de w et b.

La prédiction d’'une nouvelle donnée x,, se fait en évaluant le signe de la
fonction de décision f(x,):

« sif(x,) = w'x, + b < 0 - classe négative (y,= —1)
« sif(x,) =wlx, + b > 0 - classe positive (y,= +1)

38



Les points peuvent étre séparés
linéairement, mais la marge est tres étroite.

Modeéle trés sensible au bruit !

SVM - Cas linéaire

Limitations de la SVM linéaire

s %@
-CL.

A A
A A 4

AAA 4

AsdA
A AA

La SVM n’arrive pas a trouver un modele
qui sépare parfaitement les données.

Algorithme ne converge pas !

Et si nous acceptons que certains exemples

se trouvent du mauvais coté de I'hyperplan ?

A A
A A 4
A AMA 4

A A

AAA ,

Meilleure généralisation du modele sur les nouvelles données.

et Métiers

VLCFC//N
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SVM - Cas linéaire N\ S Wictiors

Marge poreuse m

Pour certains jeux de données non linéairement séparables, un séparateur
linéaire donnerait pourtant de bons résultats.

Condition : accepter que certains exemples ne respectent pas la contrainte.

Probléme : la formulation actuelle des SVM ne le permet pas (marge dure).

Solution :
e Relacher les contraintes
— accepter que la marge soit franchie.

— accepter que certains exemples soient du mauvais coté de
I"hyperplan.

e Pénaliser ces relachements dans la fonction a optimiser.

40



SVM - Cas linéaire A\ & Nistiers
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Marge poreuse

Pour pénaliser les relachements, une variable d’écart &,, (slack variable) est
associée a chaque exemple d’apprentissage (X, ¥,)-

Nouvelle contrainte :
yn (Wix, +b) >1-§,

&, renseigne a quel point un exemple (x,,, ¥,,) viole la contrainte :
e Sié&, =0 I'exemple respecte la contrainte.
e Sié,>1 I'exemple est mal classé.

 Si 0 < ¢, <1 I'exemple est bien classé mais il a franchi la marge.

41



SVM - Cas linéaire AN\ S Vistiers

Marge poreuse m

® .
S 2 Margin = M
Misclassified ® ||
point
@
P 2 .
Support Vector o ﬁff
@ ® Support Vector ®
- ;
@
s @
wix+b=1"
wix+b=0

wix+b=-1

Nouvel objectif :

On souhaite que ), &, soit minimal !

42



SVM - Cas linéaire \

Marge poreuse

La nouvelle formulation de SVM a marge poreuse est la suivante:

; 1 2 N A
min - Lwl2 + 3L, 5
s.t yiwl.x; +b) >1-§ Vi=1,..,n
§ =0 Vi=1,..,n

N J

* Chaque contrainte peut étre satisfaite si §,, est suffisamment grande.

* C est un parametre de régularisation qui gere le compromis entre une marge
maximale et le relachement de la contrainte :

— Une petite valeur de C permet aux contraintes d'étre facilement ignorées
— Une grande valeur de C rend les contraintes difficiles a ignorer

e || s'agit toujours d'un probleme d'optimisation quadratique et il existe un
minimum unique. Notez qu'il n'y a qu'un seul hyperparametre*, C.

Arts
et Métiers

VLCFC//N

* Un hyperparameétre est un paramétre dont la valeur est utilisée pour controler le processus d'apprentissage.

Sa valeur est définie avant de lancer le processus d'apprentissage.
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SVM - Cas linéaire

Marge poreuse

lllustration de l'influence de I'"hyperparametre C sur la largeur de la marge:

C=0.01 C=0.10
Te | T T T 9 T T T Te | T T T

~
~

w & v o
w & v o

o = N
o = N

N W s UV O N 0 W
N W s U N W

[
[

Arts’ :
'\ et Métiers

yLCre/N
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SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors

Séparateur non linéaire EA

Idée de base : si vous ne pouvez pas séparer les positifs des négatifs dans
un espace de faible dimension a I'aide d'un hyperplan, projetez alors toutes
les données dans un espace de plus grande dimension ou vous pouvez les
séparer.

Appliquer aux données une transformation ¢: R - R? vers un espace de
plus grande dimension :

Zn = P(x)

Apres transformation des données, on résout le probleme de SVM dans ce
nouvel espace de redescription.

. 1~T ~r
min EW W

s.C y,WT.z, +b) =1 vn=1,..,N
y‘n € {_111}
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SVM - Cas non linéaire

Séparateur non linéaire

Ainsi,

\ Arts
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YicFrc/N

nous pouvons séparer les deux classes représentées dans le nouvel

espace par un hyperplan linéaire qui devient une frontiere de décision non
linéaire si nous le projetons a nouveau sur |'espace de caractéristiques original.
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SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors

Astuce du noyau (kernel trick) m

Considérons la transformation suivante:

¢:R* > R3
2
X1
X
d(x) = <x1> - X2
2 \/Exlxz
Produit scalaire:
x’12
d(x).p(x") = (x12 xzz \/Ex1x2) x’zz
V2x'x',

2 2
= xlz x’]_ + x22 x’2 + 2x1 xll X2 x’2
= (X ¥'1 + x5, x'5)? = (x".x)?
Dans ce cas, la fonction (xT.x")% nous permet d’éviter de devoir calculer le

produit scalaire de deux exemples de maniere explicite, ce qui nous fait
gagner beaucoup de temps.

Le est de bénéficier de cette astuce dans le cas des SVM, afin de réduire
le temps de calcul dans les cas non linéaires.
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SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors
VLCFC/N

Astuce du noyau - formulation duale
, la formulation du

Afin de bénéficier de cette astuce, appelée
SVM doit étre reformulée de telle sorte que le produit scalaire apparaisse.

Cela peut étre réalisé a I'aide des multiplicateurs de Lagrange:
N

-

Minimisation d'une fonction quadratique avec une seule contrainte

d’'inégalité
min %uTQu +pTu
(L
ueR
sc. alu = €

Probleme proche

TuTQu+pTu+ m;aa(a(c —a'u)
a>

min
ucRL
L La variable a > 0 est appelée multiplicateur de Lagrange. )
Dans le cas de la SVM:
s N
Minimiser %wTw
S.C: y,,wa,,+b)21 on—1 N
1 N
L(b,w,a) = EwTw + Zan(l — yn(wTx, + b))
n=1
1 N N N
L(b,w, o) = 5wTw — Za,,y,,wa,, — bZa,,y,, + Zan
n=1 n=1 n=1
. J




SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors

Astuce du noyau — formulation duale m
( 1 N A
,C(b, w, a) = §WTW & ,72::1 O-’n(]- - _Vn(WTXn == b))

N N N
1
L(b,w,a) = 5wTw — Zanyanx,, — bZanyn - Za,,
n=l n=1 n=1

\. J

* On a transformé un probleme de programmation guadratique sous contraintes
en... un probléme de programmation quadratique sans contraintes.

* Cette formulation a un avantage important dans le cas des SVM (cf. Astuce du
noyau)

Interprétation :

e L doit étre minimisé par rapport aux variables primales (b, w) et maximisé par
rapport aux variables duales a,,.

* Si la contrainte est satisfaite, i.e. 1 —y, (w'x, +b) < 0alors a, = 0, sauf pour
les vecteurs de support (car en augmentant a,,, on minimise L ce qui est contraire
a I'objectif).

e Sila contrainte est violée : «,, va croitre pour maximiser, et L(b,w) va d’décroitre
pour gque les contraintes soient satisfaites.
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SVM - Cas non linéaire N\ S Vitiors

Astuce du noyau — minimisation % (b,w) m

( N\

N
1
L(b,w,a) = EwTw - Zan(l — yn(wTx, + b))

L(b,w, ) wTw Zanynw X, — bZanyn +Za,,

minimisation % (b,w)

On remplace les valeurs obtenues dans le Lagrangien et on obtient

L(a) = —% Z Z YnYmQnOmX, T+ Z&n

n=1 m=1

Une formulation a maximiser qui ne dépend que de la variable duale «,,
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SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors

Astuce du noyau — formulation duale m

Le probleme d’optimisation peut alors s’écrire comme :

7

n€11i1@n:v % Zgizl Zx=1 YnYm@nQm®(Xn) T ®(xm) — ZnNzl L
(0%

sc. SN yha,=0
an >0

\.

On a donc la fonction de décision finale suivante :

g(x) = signe( ) _ ynch®(xa) " ®(x) + b*)

oy >0

Seuls les vecteurs de support sont nécessaires pour prédire la classe d’'une
nouvelle donnée, car ils définissent I’hyperplan séparateur.

* Le calcul des a,, se fait a I'aide d’un solveur.

Cette nouvelle formulation permet de bénéficier de I'astuce du noyau.
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SVM - Cas non linéaire N\ & Vistiors

Astuce du noyau — formulation duale m

Dans la formulation précédente (pour l'apprentissage et la décision), le seul
calcul qui est réalisé dans I'espace de redescription est un produit scalaire.

¢ (x). p(x)

'idée est trouver une fonction qui calcule conjointement la transformation
et le produit scalaire.

Ky(x.x') = ¢p(x). p(x)

K 4 est une fonction noyau.

On connait un certain nombre de fonctions noyaux, parmi lesquelles :

e Le noyau polynomial, K (z,2') = (az' - 2’ + \)¢

12
e Le noyau gaussien, K (z,z’) = exp (_|$—jS‘_

« Le noyau laplacien, K (z, z’) = exp (—%:EH)
z’ —z|?

» Le noyaurationnel, K (z,2') = 1 — = m
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SVM - Cas non linéaire N\ S Vitiors

Astuce du noyau — Noyau gaussien ES’A

lllustration de classification par noyau gaussien

m Noyau gaussien : K(x,x') = exp(i;(a_gﬂ)2

m projection dans un espace de dimension infinie

exp(—100]|x — x"[|*)
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SVM

Conclusion

* Ne permet pas |'extraction d'un modelé compréhensible/interprétable.
* Inadapté a la fouille de tres grands volumes de données.

* Choix du noyau : pas de solution a I'heure actuelle si ce n'est par
essai/erreur.

* Fournit un optimum global, mais qu'est ce que cela signifie vraiment
pour un jeu de données réel ?

e Pour faire de la fouille de données, il faut comprendre l'algorithme que
I'on utilise. Clairement, une bonne compréhension des SVM n'est pas
aisée.
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Classification par SVM AN Soiers

Application PLCIC/N

L'objectif de la 3eme application est de :
1. Créer un modele prédictif SVM a partir du jeu d’apprentissage,

2. Valider les performances prédictives du modele a l'aide du jeu de
validation.

3. Evaluer la généralisation du modele a I'aide du jeu de test.

= : Précision sur jeu
Création du modéele——» | > d’apprentissage

train orécis ]
| » Précision sur jeu

de validation

Optimisation du modele—> |

— 5 Précision sur jeu
de test

Q.
<

Jeu de
données

e

> Evaluation du modele

test 55



