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1. Apprentissage non Lz
supervisé
{Xi}ito

e L'expérience vient sans cible

e La tiche est donc d’'apprendre “des propriétés reliées
a la structure des données”
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Differentes taches

e Finding patterns
e Regroupement f:X—{1,2,...,K} (Kclusters)
e Réduction de la dim. f.-XP XK k<<p

« Modélisation de la densité f:X — [0,1]
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Supervisé Non supervisé

X7 Regroupement (Clustering)
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K-means clustering

e Modéle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses parametres)
e Il ya K groupe. Chaque point appartient a un groupe. Les groupes ont un centre: M

o Objectif: Trouver les centres Mkqui minimise la distance intragroupe
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Initial cluster centers
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Final solution

[Figure 9.1 from PRML]



Une approche probabiliste
pour K-means

Regroupement K-means

- Les responsabilités sont continues [0, 1]
- Chaque groupe en a une: qr,

N K
Objective := Z Z i || Xi — o || -Chaqgue groupe modélise les données avec une
1 K - gaussienne: N(X; | Mk, 2k)
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Une approche probabiliste
pour K-means

Regroupement K-means Regroupement “Soft” K-means

- Les responsabilités sont continues [0, 1]
- Chaque groupe en a une: qr,

Objective := Z Z | Xi — o) |12 -Chaqgue groupe modélise les données avec une

1 - gaussienne: N(X; | My, Zk)
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K-means
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Comparaison de K-means au GMMs

e Les GMMs apprennent une
matrice de covariance

e Variance par groupe
o« Covariance entre les groupes
e GMMs a bien plus de parameétres

e« Matrice de covariance (MxM)



MiniBatchKMeansAffinityPropagation = MeanShift SpectralClustering Ward AgglomerativeClustering DBSCAN Birch GaussianMixture

rn.org/stable/autapgxamples/cluster/plaiegluster_comparisomphemi]



http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_cluster_comparison.html

Autoencodeurs

« Une architecture de réseaux de neurones pour l'apprentissage non supervisé

Couche Couche(s) Couche
d'entrée cachée(s) de sortie

O\O /O

Fully Fully

Con nected OCon nected
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Autoencodeurs

« Une architecture de réseaux de neurones pour l'apprentissage non supervisé

Couche Couche(s) Couche
d'entrée cachée(s) de sortie

O ~
Fully Fully Loss .= Z(Xi — Xi)2
Connected Connected i=1
X X
O X0 R i
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Autoencodeurs

« Une architecture de réseaux de neurones pour l'apprentissage non supervisé

Couche Couche(s) Couche
d'entrée cachée(s) de sortie

Ful Iy ' ‘ . :
Connected OCO inected i=1
| N
O ' * O = (xi — f2(fi(x)))?

Objectif:

Représentation en ite dimensionnalité
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