Projet MALAP : Classification par diffusion

Quentin Duchemin, Tong Zhao, Pierre Boyeau

Introduction et Problématiques

1) Contexte 2) Objectif de I’étude 3) Modélisation 4) Algorithmes réalisés
Dans de nombreuses approches du machine learning, nous obtenons un prédicteur a partir de données - Cadpre : Classification multi-classes - On considere un graphe G(V, E) - Classification avec un seuil fixé
étiquetées. Cependant, le travail qui consiste a annoter les données est long et fastidieux. Le - Input : Des données (;);ecp.usq dont les I premicres - Chaque sommet du graphe est une donnée Classification avec les proportions des classes

probleme qui consiste a s’intéresser a combiner des données étiquetées en tres petite quantite et sont étiquetées (I < u)
d’autres pas est donc d'une importance capitale en machine learning. C’est ce qu’on appelle un
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Nous nous donnons un ensemble fini de parametres o. Pour
chacun d’eux, nous calculons la solution harmonique f* au
probleme de minimisation (x). Nous retenons finalement celui
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,

Dans cette partie, on souhaite apprendre les hyperparametres o,.La
méthode classique consiste a maximiser une vraisemblance sur les don-
nées étiquetées. Mais dans notre cas, la vraisemblance n’a pas de sens
sur I'ensemble U parce que nous n’avons pas de modele génératif.

On constate que nos prédictions se dé-
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oradent sensiblement lorsque le nombre
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ayant permis d’obtenir la plus petite énergie possible. Nombre de features in Gaussian graphical models of arbitrary topology.



