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Classification

* Apprentissage SUPERVISE
* Une partie des données est étiquetée/LABELLISE
* Premiere étape : ENTRAINEMENT (offline)

e Deuxieme étape : PREDICTION/test (online)
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Classification
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 Données d’entrainement CONNUES
(étiquetées sur deux classes) ¢
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Classification

* Données d’entrainement CONNUES

(étiquetées sur deux classes)

e Une nouvelle donnée INCONNUE
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Classification

 Données d’entrainement CONNUES
(étiquetées sur deux classes)

e Une nouvelle donnée INCONNUE

* Génération d’'un modele a partir
des données d’entrainement =
FRONTIERE DE DECISION
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Classification

 Données d’entrainement CONNUES
(étiquetées sur deux classes)

e Une nouvelle donnée INCONNUE

* Génération d’'un modele a partir
des données d’entrainement =
FRONTIERE DE DECISION

e PrREDICTION de la donnée inconnue
dans l'une des deux classes
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Methode des k plus proches voisins

* En parameétre : k, le nombre de plus proches voisins utilisés pour
déterminer la classe
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Methode des k plus proches voisins
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Etat initial

Calcul des distances

Recherche des voisins
Vote et choix
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Methode des k plus proches voisins

e Efficace a FAIBLE DIMENSION

* Risque d’OVERFITTING a plus haute dimension (nécessite plus de
données)

* Si k est petit = forte influence du BrRUIT

* Si k est grand = augmentation du TEMPS DE CALCUL
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Classification naive bayésienne

* Théoreme de Bayes
P(xq, ..., xy)
* Prédiction par le calcul de la probabilité d’'un évenement y donné

« Etape 1: Calcul des probabilités a priori des classes (P(y), P(xy, ..., X))

« Etape 2 : Calcul des probabilités conditionnelles a posteriori
(P(X1, oo X0 |¥))
* Etape 3: Calculer la probabilité conditionnelle de I'évenement y avec (1)

* Etape 4 : Sélectionner la classe avec la plus haute probabilité

P(ylxy, ..., x,) =
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Classification naive bayésienne

* Faible coUT DE cALCUL
* Adapté pour des valeurs DISCONTINUES (classification)

* Présuppose I'INDEPENDANCE des différentes parametres dans les
données d’entrée

* Nécessite un jeu de donnée COMPLET
(Problématique de la « zéro probabilité)
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Arbre de décision

* Représentation sous forme d’arbre
 Branche: parametre d’entrée
* Noceud : test sur le parametre
* Feuille : résultat dans une des classes

e Partitionnement binaire récursif
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* Plusieurs choix de parametre
de partitionnement =
FONCTION DE COUT

Arbre de décision

* Pour un arbre le plus
FQUILIBRE possible

e ALGORITHME GLOUTON
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Arbre de décision

* Donne implicitement I'importance de chaque parametre
* Gere des données numériques et catégorielles
* Visualisation simple

e Peut créer des arbres difficilement généralisables

* Algorithme glouton
* Risque de minimum local
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Forét d'arbres décisionnels

* Basé sur plusieurs arbres de décision : une FORET

* Créer des arbres les plus décorrélés possibles ALEATOIREMENT

* Prédiction par vOTE

 La DECISION COLLECTIVE protege de possibles ERREURS INDIVIDUELLES
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Forét d'arbres décisionnels
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Classification Support Vector Machine

e FONCTION DE DECISION (dans le cas d’'une séparation linéaire) :

D(x) = signe(f(x))

* a et b satisfont 'équation pour les données
d’ENTRAINEMENT (X3, V;)

D(x;) = y;

* Calcul d’'une frontiere de séparation :

A(a,b) ={x € R|ax + b = 0}
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Classification Support Vector Machine

* Entrainement : optimisation min||a||* tel que y;(ax; + b) = 1
a

* ¢; = (0 :distance du point i a la FRONTIERE

* Frontiere « souple » : . ax+b =1
. b=0 |
min||a||? +CZel- et
@ = ax +b =-1

 Telquey;(ax; +b) =1 —¢;

* Equations des NOYAUX SVM :
. Linéaire: k(u,v) =u' X v
. Polynomial : k(u,v) = (y u' x v +1)°
. Radial : k(u,v) = exp(—y |lu —v|?)

avec C le parametre de PENALISATION

avec y le parametre d’INFLUENCE
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Classification Support Vector Machine

Données d'entrainement Random Forest Naif bayésien SVM linéaire SVM radial
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Réseau de neurones

Valeur Poids Fonction d’activation
Entrées Neuronnes Classes ‘
// fo(wg X x¢)
Wy

6 W1 ‘

f1(wy X x¢)

ARTS ,
ETMETIERS 20
Parislech




Code2Vect

* Espace de représentation hétérogene
* Corrélation entre parametres et résultat

Temps
Y  ESPACE DE REPRESENTATION ESPACE VECTORIEL
1 X; = O
Température ° .O O .. ’ ’
S o° op X
° O
o oYi =0,

Matériau

Nom
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Code2Vect

? ?
X =Wy,

* L'ordre dans lI'espace vectoriel des X; est proportionnel aux données résultat :

-5 <10~ o

(% -%) (X~ %) = (0.~ 0))’
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Code2Vect

Param 1 Param 2 %1073 Param 3 Param 4 %1072 Résultat
5 0.4 3 0.4 0.4 0. 0.4

e PREDICTION d’un
résultat
(classification,
régression, etc.)

oy *
o ]
og °
b ]

* CORRELATIONS : . :
entre parametres .| R ob o
et résultats . :
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Code2Vect

* Création de parametres « composites »
 Exemple : Equation de flambage
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Decomposition en Modes Dynamiques

* Input [; et Output O;
* Modele M

* Fonction de transfert T (

II“ﬂ

* Décomposition de M et enrichissement si nécessaire
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Tensor Mode Decomposition

e Equation de Fokker-Planck (convection et diffusion)

W(p) o 9 [ 0w
— (pW) = — | p. —
o Tap @Y 6p< ’”ap)

* Applicable a un modele enrichi par des données ?
* Probleme Markovien
* Classification de modeles
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