Modeles bayésiens pour |'apprentissage non supervisé

Francois Caron

INRIA Bordeaux Sud Ouest
Equipe CQFD

Jeudi 23 octobre 2008

Frangois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 1/39



Sommaire

© Introduction

Q Modeles bayésiens non paramétriques
e Algorithme MCMC

e Classification non supervisée dynamique

© Conclusion

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 2 /39



Sommaire

@ Introduction

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé



Apprentissage non supervisé

@ Ensemble de données z;,25,...,2,

Frangois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

@ Ensemble de données z;,25,...,2,

@ Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données

Frangois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

@ Ensemble de données z;,25,...,2,
@ Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données

@ Réduction de dimension, classification ...

Frangois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

Ensemble de données z1,2,, ..., 2z,
Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données

Réduction de dimension, classification . ..

Objectif : prédiction, interprétabilité, compression. ..

Frangois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

Ensemble de données z1,2,, ..., 2z,
Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données
Réduction de dimension, classification . ..

Objectif : prédiction, interprétabilité, compression. ..

Approche bayésienne

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

Ensemble de données z1,2,, ..., 2z,
Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données
Réduction de dimension, classification . ..

Objectif : prédiction, interprétabilité, compression. ..

Approche bayésienne

» A priori sur le paramétre inconnu 6

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 4 /39



Apprentissage non supervisé

Ensemble de données z1,2,, ..., 2z,
Estimer un paramétre inconnu 6 a partir des données
Réduction de dimension, classification . ..

Objectif : prédiction, interprétabilité, compression. ..
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@ Ensemble de données z;,25,...,2,
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Classification non supervisée

o Ensemble de données 23,25, ...,2,

@ Pour chaque donnée k, k =1,...,n, estimer la variable de classe
c=4,=12...

@ Estimer le centroid U;, j = 1,2,... de chaque groupe
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Exemple : Classification de potentiels d’action

Lewicki,Network : Comput. Neural Syst., 1998
@ Brefs potentiels d’action enregistrés par une micro-électrode
@ Objectif : classer les signaux afin d'attribuer chaque potentiel a un

neurone particulier
@ Nombre de neurones inconnu, bruit de fond

| L)
| ‘ ‘I Al I
M | fp “ | | A

N ,,J ‘ f ”'“"‘“\ |I ; M J\vnw'jw‘wr M' wt V’\*Uf\m | \
\f ‘ [

W
]
¥

20 25

0 5
msec

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008

7/39



Exemple : Classification de potentiels d’action
Lewicki,Network : Comput. Neural Syst., 1998
@ Brefs potentiels d’action enregistrés par une micro-électrode

@ Objectif : classer les signaux afin d'attribuer chaque potentiel a un
neurone particulier

@ Nombre de neurones inconnu, bruit de fond

200

150

100

50

amplitude (uV)

O - : e
-50

=100

S 0 05 1
msec

Francois Caron (INRIA Bordeaux) 23 octobre 2008 7 /39



Exemple : Classification de potentiels d’action
Lewicki,Network : Comput. Neural Syst., 1998
@ Brefs potentiels d’action enregistrés par une micro-électrode

@ Objectif : classer les signaux afin d'attribuer chaque potentiel a un
neurone particulier

@ Nombre de neurones inconnu, bruit de fond

2nd component score
[=]

~1%00 0 200 400 600
‘1st component score

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 7 /39



Exemple : Classification de séquences d'expression de genes

Medvedovic and Sivaganesan, Bioinformatics, 2002.

@ Puces a ADN : données d'expression de géne pour plusieurs genes et
plusieurs conditions expérimentales

o Classification de geénes avec des séquences d'expression similaires
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Classification non supervisée

Nombre de partitions pour n données : nombre de Bell
Nombre de données | 2 | 5 10 100 200
Nombre de Bell 2 | 52 | 115975 | 4.7 x 1011 | 6 x 10°™

Bruit de fond

Dimension des données

Francois Caron (INRIA Bordeaux)

Nombre de groupes inconnu

Nombre de données important : mise a |'échelle

Autres paramétres/hyperparamétres inconnus
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Algorithmes de clustering
Johnson, 1967. MacQueen, 1967.

o Clustering hiérarchique
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Algorithmes de clustering
Johnson, 1967. MacQueen, 1967.

o Clustering hiérarchique
o K-means
@ Clustering basé sur un modele

» Approche bayésienne (empirique)
» Paramétrique/non paramétrique
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Clustering basé sur un modele

@ Reformuler comme un probléeme d'estimation densité
@ Données z3,...,z, i.i.d. selon une distribution inconnue F

o Exemple : Mélange de distributions gaussiennes

F= ZFJ |IU'J7 )
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Classification basée sur un modéle
Dempster et al., 1977

@ F est supposé étre un mélange de distributions F = Zszl mif(-|U))
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Classification basée sur un modele
Dempster et al., 1977

@ F est supposé étre un mélange de distributions F = zszl mif(-|U))
@ Ui,..., Uk sont les centroids des clusters
@ 71,...,mK sont les tailles relatives des clusters (ZJKZI mj = 1) de telle

facon que Pr(cx =j) =7;

o f(-) est la forme paramétrique d'un cluster (e.g. gaussienne de
moyenne et matrice de covariance inconnues)

o Objectif : Estimer 0 = {Uy.x, m1.x } étant donné z;.,

@ Approche bayésienne empirique : maximiser
p(z1nl0) = [17—1 P(2410) = TTiey S/, mif (241U))

o Algorithme Expectation-Maximization
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Cadre Bayésien

o Paramétre 6 et observations z
e Distribution a priori p(6) et vraisemblance p(z|f)

@ Distribution a posteriori obtenue par le théoréme de Bayes

p(6)p(z|0)

p(0|z) = o)
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Markov Chain Monte Carlo

e En général impossible de déterminer analytiquement p(6|z)

» Dimension importante
> Pas de forme paramétrique simple (e.g. gaussienne...)

o Développement des méthodes de Monte Carlo

o Comment obtenir des échantillons #(1) 92 g(N)
approximativement distribués selon p(0|z)?

0 0=1{01,...,0,}

Echantillonneur de Gibbs
Pouri=1,..., N,
@ Pour k=1,...,p, échantillonner ij) selon
p(0k10), ..., 00 0D gl )
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Estimation de densité bayésienne (paramétrique)

@ Données z3,...,z, i.i.d. selon une distribution inconnue F

e F est un mélange de distributions F = ZJK:1 i f(-|U))

o Cadre bayésien complet : distributions a priori sur les poids et les
centroids

o o

R, ey R)

Uy~Ggpourj=1,....K

1K ™~ D(
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Estimation de densité bayésienne (paramétrique)

o Modele hiérarchique

& 3)
R

Uy~ Ggpourj=1,...,K

T1:K ™~ D(

Pour k=1,...,n

Ck ~ T1:K
z|ck, Uk ~ f(-|Ug,)

@ Objectif : Estimer p(m1.x, U1k, C1:n|Z1:n)
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Modele hiérarchique non paramétrique

Processus de Dirichlet a mélange

o Limite du modele paramétrique quand K — oo
o Modele bayésien hiérarchique

e a)
R

Ui~ Gopourj=1,...,K

Tk ~ D(

Pour k=1,...,n

Ck ~ T1:K
zi|ck, Uk ~ F(-|Ue,)

o F prend la forme d'un mélange infini (dénombrable)
F=272mf(1U)
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Modele hiérarchique non paramétrique

Processus de Dirichlet a mélange

@ Distribution a deux parametres sur F
o a > 0 regle la taille relative des clusters :

» Si a — 0, un cluster de taille ~ 1
> Si a — oo, infinité de clusters de poids similaires

@ (g est la distribution a priori sur les centroids des clusters

@ Non paramétrique : Le nombre d'inconnues (clusters) augmente avec
les données

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 19 / 39



Simulations
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Processus du restaurant chinois

@ Poids 71.o0, centroids des clusters U;.o, variables d'allocation ¢1.,

o Intégration analytique selon les paramétres (de dimension infinie)
T1l.00 €t calculer Pr(ck|ciik—1)

@ processus du restaurant chinois

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 22 /39
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Processus du restaurant chinois

@ Une donnée k est associée

> a un cluster existant avec une probabilité proportionnelle au nombre de
données associées a ce cluster
> a un nouveau cluster avec une probabilité proportionnelle a o

o Effet de clustering

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 24 / 39



Echantillonneur de Gibbs

@ Sous certaines conditions, on peut également intégrer selon les U;

@ Objectif : Obtenir des échantillons c{:lg, c{:zg, c cg\,l,)

approximativement distribués selon Pr(c1:p|21:n)

Echantillonneur de Gibbs pour la classification non supervisée
Pouri=1,... N,

@ Pour k =1,...,n, échantillonner c,((i) selon
i i i—1 i—1
Pr(ck|c{),...,C,E_)l,c,((+1),...,c,(, ),zl;,,)
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Echantillonneur de Gibbs

i=1, k=200, Nb of clusters: 200
3 T T T T

3 | I C L | |
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
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Echantillonneur de Gibbs

i=2, k=1, Nb of clusters: 199
T

3 L
-2 -15
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Echantillonneur de Gibbs

i=2, k=2, Nb of clusters: 198
T

T T

3 | I C L | |
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
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Echantillonneur de Gibbs

i=2, k=3, Nb of clusters: 197
T

T T

3 | I C L | |
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
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Echantillonneur de Gibbs
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Méthodes bayésiennes non paramétriques pour la
classification non supervisée

Résumé

@ Basé sur un modele : la forme paramétrique d'un cluster doit &tre
définie (e.g. gaussienne, etc.)

Approche bayésienne

» Distribution a priori sur la taille relative des clusters («)
» Distribution a priori sur les centroids des clusters (Gy)

Nombre de clusters inconnu et estimé a partir des données

Algorithmes de simulation efficaces

Bruit de fond /autres paramétres inconnus peuvent &tre pris en compte

Francois Caron (INRIA Bordeaux) 23 octobre 2008 27 / 39



Sommaire

e Classification non supervisée dynamique
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Classification non supervisée dynamique

o Clustering statique : hypothése d'échangeabilité des données
Z1,...,2Zp

@ Si les données sont obtenues séquentiellement, cette hypothése peut
étre trop forte

@ Nombre de clusters, les centroids/tailles des clusters peuvent évoluer
en fonction du temps

Francois Caron (INRIA Bordeaux) Apprentissage non supervisé 23 octobre 2008 29 / 39



Clustering dynamique

o Ensemble de données z , k =1,...,n, t=1,..., T
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Exemple :

Bar-Hillel et al., J. of Neuroscience Methods, 2006

Classification de pics neuronaux

@ Brefs potentiels d’action enregistrés par une micro-électrode
@ Objectif : classer les signaux afin d’attribuer chaque potentiel a un

neurone particulier

@ Dérive de I'électrode, évolution des formes des pics et du bruit de

fond...
T
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Exemple : Classification de pics neuronaux
Bar-Hillel et al., J. of Neuroscience Methods, 2006

@ Brefs potentiels d’action enregistrés par une micro-électrode
@ Objectif : classer les signaux afin d’attribuer chaque potentiel a un

neurone particulier

@ Dérive de I'électrode, évolution des formes des pics et du bruit de

fond...

Frame 15

Frame 32

Frame 52

e

Frame 72

Frame 101

All Frames

Francois Caron (INRIA Bordeaux)

23 octobre 2008 31/39



Processus du restaurant chinois dynamique
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Processus du restaurant chinois dynamique
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Processus du restaurant chinois dynamique
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Algorithme

@ On peut dans certains cas intégrer également les centroids des clusters
o Echantillons pour approcher Pr(ci.p1:7(|21:n1:T)

@ Algorithmes de Monte Carlo efficaces hors et en ligne
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Simulation

@ Données simulées avec bruit de fond
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Maladie de la fievre aphteuse
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Conclusion

Méthodes bayésiennes non paramétriques : Processus de Dirichlet

@ Basé sur un modele : forme paramétrique d'un cluster
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The end

Merci pour votre attention
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