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Le probleme d'apprentissage

3/24



Exemple : Déterminer |'appréciation d'un film a partir d'un commentaire

Données d’apprentissage

series; a cutesy version totally lacking in the wit
and satire of the original. Read more

Published 5 months ago by John W Beare

This movie is a travesty of the book and the TV ‘

If you haven't listened to the BBC radio-play,
this isn't bad! Purists, no doubt, will dispute my
verdict but the fact of the matter is THGTTG
(see titie) does have Douglas Adams'.

Read more

Published on Mar 13 2011 by Sid Matheson

Algorithme
d'apprentissage

I've seen this movie on TV and wanted to add it
to my collection. | couldn't find it locally so when
I saw it on amazon and on Blu-ray, | picked it
up. Read more

Published on Aoril 18 2008 by J. W. Litte

(

The filmmaker's reverence for Adams' legacy?
What kind of rubbish statement s that? As a
loyal fan of Douglas Adams for more than a
quarter of a century, | was appalled and...

1 will not recommend this movie for people who
haven't read at least two or three of Douglas
Adams' books on hitchhiking. Read more
Published on Mar 26 2006 by alper bac

?2??
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Représentation des données

Ensemble d'apprentissage :

S ={(x1,y1), (x2,¥2), - s (Xns ¥n) }» 5

avec
Régression
x,-e]Rdety,-eR. J
Classification binaire
xi €R%ety, € {-1,+1} (ouy €{0,1}) J
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Prédicteur linéaire

Régression

fub(X) =w-x—b }

Classification binaire

1 siw-x—b>0
fu,b(x) = sgn[w - x — b| = {i_l :nv(‘)ln ’

Note : fiy p(X) = fur p(X) avec W = cw et b’ = c b pour tout ¢ > 0.
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Interprétation des prédicteurs

Régression : Un prédicteur est une surface qui relie les exemples

Classification : Un prédicteur est une frontiere de décision qui sépare les exemples
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Support Vector Machines (SVM)
Classification binaire et marge du prédicteur
SVM a marge rigide (1992)

SVM a marge floue (1995)
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Support Vector Machines (SVM)
Classification binaire et marge du prédicteur
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Classification binaire

Ensemble d'apprentissage :
S - {(X1;YI), (X2;}/2), sy (Xn)yn)}a 5

avec x; € R et y; € {1, +1}.

Prédicteur linéaire :

1 siw-x—b>0
fw,b(X) = sgn|w - x — b| = {tl :nv:n X

Note : fiy p(X) = fur p(X) avec W' = cw et b’ = ¢ b pour tout ¢ > 0.
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Marge d'un prédicteur linéaire sur un exemple

Marge fonctionnelle du prédicteur £, 5 sur I'exemple (x, y) :

y(w-x—b)

Marge géométrique du prédicteur f,, p sur I'exemple (x,y) :

y (w-x—b)
[lwl]

Note 1 : Un exemple bien classifié (£, 5(x) = y) ssi sa marge est positive.

Note 2 : Avec ¢ > 0, w' = cw et b’ = c b les prédicteurs f p, et £ ,y possedent la méme
marge géométrique.
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Marge d'un prédicteur linéaire sur un ensemble d’'apprentissage

Marge fonctionnelle du prédicteur f, ; sur I'ensemble S :

s 5= 0)

Marge géométrique du prédicteur fy p sur I'ensemble S :

. yi (w-xj — b)
min —_———=
(xi.yi)€S [l

Note : On dit qu'un ensemble S est linéairement séparable lorsqu'il existe un couple
(w, b) € RY x R tel que la marge sur I'ensemble S est positive.
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Support Vector Machines (SVM)

SVM a marge rigide (1992)
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SVM a marge rigide

Supposons que I'ensemble d’apprentissage S soit linéairement séparable.

Le SVM a marge rigide trouve un prédicteur f,, , de marge géométrique maximale :

o i | Yi(wW-xi = b)
(w,b)ERYXR \ (x;,7)€S I

Il existe une multitude de solutions (w, b) a ce probleme... Prenons la solution telle que la
marge fonctionnelle sur I'ensemble S vaut 1, c'est-a-dire :

- y,-(w-x,-—b) _ 1
(xi,y))€S [[wil [w
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SVM a marge rigide

Xz
Etant donné :
S={(x10)s - (%n, yn)} -
Minimiser : %Hw”z
, sous contraintes : yi(w-x; —b)>1
;p//\o o X, pouri=1,...,

On nomme vecteurs de supports les exemples dont la marge fonctionnelle est 1.
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Support Vector Machines (SVM)

SVM a marge floue (1995)
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SVM a marge floue

Pour d’adapter a la situation ol S n'est pas linéairement séparable, on introduit des variables
d’écarts.

& = max{O, 1—yi(w-x;— b)}

n
Minimiser : %HW||2 I CZ{,'
i=1
sous contraintes : yiw-x;i—b)>1-¢ et >0
pour i=1,...,n.
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SVM a marge floue

A

La valeur de chaque &; s'interprete ainsi :

o & > 1: L'exemple est mal classifié.

0 0 <& <1: L'exemple est bien
classifié, mais il est situé a l'intérieur
de la marge du SVM.

o & =0 : L'exemple est bien classifié et

il est situé a I'extérieur de la marge
du SVM.
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SVM a marge floue

Minimiser : %HWH2 + Czﬁhinge(fw,b(xi)a)/i)
i=1

avec
Ehinge()’}a}/) = max{O,l _}7 X _)/}

Perte «hinge»

3
2
1
0 i
-2 -1 0 1 2
y(w-x-b)

16 /24



Fonctions de pertes
Classification
Regression
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Fonctions de pertes
Classification
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SVM & Minimisation de la perte <hinge> régularisée

Minimiser :

F(w) = C 2Ly hinge(fup(xi). )+ W]

perte empirique régularisation

Ehinge(.),}ay) = max{O,l—f/ X.y}

Perte «hinge»

2
1
0
-2 -1 0 1 2
y(w+x—b)
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Régression logistique < Minimisation de la perte logistique régularisée

Minimiser :

F(w) = C3 i1 bogist (fw,b(xi), vi)

perte empirique

lhinge(9,y) = In(1 + &™)

_|_

3wl

régularisation

Perte logistique
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Fonctions de pertes

Regression
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Moindre carrés < Minimisation de la perte quadratique

Minimiser : F(w) =" lauaa(fw.b(Xi), ¥i)

TV
perte empirique

equad(yvy):(y_}/})z J

Perte quadratique
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Regression de ridge < Minimisation de la perte quadratique régularisée

Minimiser : F(w) = CY il lquad(fwp(Xi), yi)  + %”WH2
perte empirique régularisation
launa(9:¥) = (v = 9)? )

Perte quadratique
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Astuce du noyau
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Le noyau linéaire

Etant donné :

5= {(Xl,)/1)a tet (Xn’Yn)} :

Représentons le vecteur w € R? par un vecteur de variables duales & € R”, tel que

n
w = E Qi Xj.
i=1

Nous pouvons réécrire le prédicteur £ p :

fw,b(x) =sgn|[w-x+ b] =sgn [ZO&,’X,'-X-I-b

i=1

)

= sgn [Z o k(xi,x) + b
i=1

ou k(x;,x) = x; - x est la fonction de noyau linéaire .
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Le noyau linéaire

n n
Iw? =w-w = <j{:cw>q) '(jE:CW)U)
i=1 i=1
n n
=D iajxi X,

i=1 j=1

= Z Z QiQ k(X,’, Xj)

i=1 j=1
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Astuce du noyau

Une fonction k : RY x R? — R est un noyau ssi il existe une transformation ¢ : R? — RP telle
que

k(xi,x) = ¢(x;) - p(x)

Autrement dit, un noyau calcule a un produit scalaire dans un espace augmenté.
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Quelques exemples de noyaux

Noyau polynomial

Noyau linéaire (degré 2) Noyau gaussien
_ I\ R . i 2 A% —x;
k(xi,x;) = X; - X; k(xj,x;) = (x; - xj + 1) k(xj,x;) = e Yixi=x|
(<)) (<)) o0
e e See - e Soe - P
0y - ° Pk 0
------.__._.. l' 'l N
.“. - n ..:. (N '¢ ... 5~
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