Informatique Cours 9.2 Kk plus proches voisins

Cours 9.2 TSI2
Cou S Intelligence artificielle : Période 2
k-plus proches voisins 1h

1 Classification

La classification est une activité d'intelligence artificielle qui consiste a déterminer l'appartenance d'une
entité a un groupe (ou classe).
Chaque entité appartient a un et un seul groupe.

Exemple :
Les données sont soient : des carrés soit des triangles
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Le classement des données pourrait se faire selon d'autres criteres :
* leur couleur : rouge, bleu.
* leur taille : petit, moyen, grand.

Dans le cadre d'un apprentissage supervise, les classes ont été 0100 R ‘ ‘
identifiées par étiquetage des données (travail fastidieux mais qui o0ss | 45 s A A
permet a l'algorithme de s'entrainer).

La difficulté a ce stade est de trouver les parametres significatifs
pour distinguer les groupes.

Pour distinguer des triangles et des cercles éventuellement 0001 yorter, am 2o ap e o 0 o oe
déformés jusqu'a 30% on peut utiliser les critéres du graphique .05 o L% .

0.090

0.085 - A

surface / périmétre?

suivant : 0 200 40 60 80 1000 1200
périmétre (en px)
Une donnée appartient a un groupe si ses caractéristiques sont :
* les plus similaires (les plus proches) des caractéristiques de ce groupe,
* les moins similaires possibles (les plus éloignées) des caractéristiques des autres groupes.

Pour évaluer cette proximité, on peut définir la notion de distance entre 2 données (méme non chiffrable)
mais nous utiliserons en pratique des distances euclidiennes (on définit alors des valeurs : périmétre,

surface, longueur d'onde...).

Distance euclidienne pour 2 données xa = [xay, xa,, ..., xa,] et xb = [xby, xb,, ..., xb, ]

[ d(xa, xb) = \/(xay — xb,)? + (xa; — xb)? + -+ + (xa,, — xb,)? ]
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Normalisation des données

Il convient de rendre similaire l'ordre de grandeur et la variation des différents parametres.
En cas de trop grands écarts entre les valeurs des paramétres, les distances seront faussées (représentatif
uniquement du parametre aux valeurs prépondérantes ou ayant les variations les plus grandes).
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Les données d’entrées de l'algorithme en apprentissage supervisé sont :
* Un jeu de données étiquetées pour l'entrainement,

* Un jeu de données étiquetées indépendant des données d'entrainement pour tester l'algorithme.

2 Principe de l'algorithme des k plus proches voisins

L’algorithme des k plus proches voisins que nous appellerons kNN dans la suite (k-Nearest Neighboors)
procede en trois étapes :

» Calcul des distances entre le point a tester xt = [xt;, xt,, ..., xt, ] et les points déja classés a l'aide
des données d'entrainement xe = [xe;,xe,, ..., xe, ],

» Trides données en fonction de la distance entre les données d'entrainement et le point a tester,

« Détermination de la classe la plus représentée parmi les k données les plus proches.
k est une valeur a régler empiriquement en fonction des écarts entre les classes.
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k est appelé un hyperparametre. 1
Dlﬂlc,ulte : I h}/perparametre.optlmal peut dépendre des [Test1 | Entrainement 1 ‘
données utilisées pour I'entrainement. :
Solution : validation croisée + moyenne de Entrainement 5 [Test5]]
lhyperparametre  optimal suite aux  différentes  Pour chaque algorithme/valeur dhyperparametre

combinaisons.
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3 Evaluation de I'algorithme de classification
Apprentissage supervisé

Son avantage est que I'on peut vérifier pour chaque test effectué si la prévision effectué par I'algorithme est
correcte en comparant :

* laclasse prédite par 'algorithme entrainé pour la donnée de test
* laclasse effective de la donnée de test qui est connue.

Matrice de confusion
Pour synthétiser la performance avec I'ensemble des données de test, on utilise la matrice de confusion qui
est une matrice carrée :

* Lesindices de lignes i correspondent aux classes effectives des données de test,

* Les indices de colonnes j correspondent aux classes prédites par lalgorithme kKNN.
Interprétations :

* Les termes diagonaux correspondent aux nombres de classifications correctes,

» Les termes non diagonaux correspondent aux erreurs de classification.

Etiquette effective

A O
Etiquette prédite

L'algorithme est performant si sa matrice de confusion se rapproche d'une matrice diagonale.

4 Algorithme kNN pour la régression

Lorsque les étiquettes de sorties sont numériques et continue (flottant), on peut utiliser I'algorithme kNN
afin d'obtenir une prévision des étiquettes de sortie des données de test.
La valeur obtenue par régression avec un algorithme kNN est la moyenne des k valeurs de sortie les plus

proches de la donnée a tester. 175000
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Performance d'un algorithme de régression 0| ss m=m® |
Quantifiée  globalement par l'erreur moyenne 0 200 400 600 800 1000 1200 1400

périmétre (en px)

quadratique (mean square error) :

[ mse = %Z’i"ﬂ(yt[i] —yp[i])? ] ou yt sont les étiquettes effectives et yp les étiquettes prédites.
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