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Horair e
Lundi 16:30-18:30,salleZ-260
Mercredi15:30-17:30,salleZ-255

Devoirs et travaux pratiques 4 à6 TP’set un projet(programmation).

Évaluation

Mode d’ évaluation Valeur
Travauxpratiques 50
Projet 50

Li vres Uneréférencedebaseestfortementsugǵeŕeeauxétudiants:

� Duda,Hart andStork,PatternClassification, Wiley-Interscience,2001.

Lesouvragessuivantspourrontaussîetreutiles:

1. Bishop,C.,Neural networksfor patternrecognition, Oxford UniversityPress,1995.

2. Rice,J.A.,MathematicalStatisticsandDataAnalysis, (enréserve à la bibliothèque).

3. Haykin,S.,Neural Networks:a ComprehensiveFoundation, (voir à la librairie del’UdeM).

4. Bengio,Y., Neural Networksfor Speech and SequenceRecognition, ThomsonComputerPress,
1996.

5. Mitchell, T., MachineLearning, MIT Press,1997.

1Prononće“balage”
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Objectifs Ce coursest une introductionà un champde rechercheen IntelligenceArtificielle qui a
connuune forte croissancedansles dernìeresanńees. L’objectif centraldesalgorithmesétudíes est
l’apprentissageautomatique:commentapprendreunetâcheavecunnombrefini d’exemples.Nouscon-
sidéronsici trois classesdeprobl̀emes:reconnaissancede formes,estimationdedensit́e deprobabilit́e
et classificationnon-superviśee. Une aisanceen mathset desconnaissancesde baseen statistiqueset
probabilit́esserontfort utilesà l’ étudiant.

Le courscommenceraparunsurvol desprincipauxélémentsdela théoriedel’apprentissage,qui con-
cernela question:qu’est-cequi fait qu’un algorithmeappliqúe à un ensembled’exemplesfonctionnera
bien,doncgéńeneraliseraa de nouveauxexamples?Pourcelanousdéfinironsformellementla notion
d’apprentissagecommechoix d’une fonction parmi un ensemblede fonctions,celui de géńeralisation
commed’une performanceesṕeŕee, et nousintroduironsla notion de capacit́e qui permetde borner
l’erreurdegéńeralisation.

Deuxclassesprincipalesd’algorithmesserontensuiteétudíes: desalgorithmesclassiquesderecon-
naissancedesformeset de régressioǹa partir demod̀elesstatistiqueset desalgorithmesde réseauxde
neuronesartificiels (inspirésd’analogiesavecle traitementdel’information dansle cerveau).Nouspar-
leronsaussid’algorithmesdeplushautniveauqui permettentd’améliorerlesperformancesencombinant
plusieursmod̀eles.

Unedesraisonsdel’engouementrécentpourlesapprochesintroduitesdanscecoursestleur succ̀es
initial rapidepourdiversesapplications,enexploitationdegrandesbasesdedonńees(data-mining),en
reconnaissanced’image,decaract̀eres,dela parole,enmod́elisationdu langage,enpredictiondeséries
temporelles,encontr̂oledeprocessusindustriels,etdansla prisededécisionengéńeral.Nousillustrons
certainsdecesalgorithmesavecdesexemplestirésdecesapplications.Deplus,unélémentimportantdu
travail del’ étudiantseraunprojetpratiquesurl’applicationd’un algorithmed’apprentissage.L’ étudiant
seraaussiévalué surla basededevoirs théoriques.
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Plan du cours

1. Introductionet motivation

� apprentissageet géńeralisation
� reconnaissancedesformes
� le cycledeconception

2. Apprentissageautomatique

� géńeralisation,capacit́e
� bornessurl’erreur
� dilemmebiais/variance
� comparaisondesclassifieurs

3. Algorithmesdereconnaissancedesformes

� méthodesparametriques(bayesienneet de maximumvraisemblence,mod̀elesde Markov
cach́es)

� méthodesnon-parametriques(fenêtresdeParzen,
�
-plus-proche-voisin)

� classifieurslinéaires
� SVM (”supportvectormachines”)
� arbresdedécision
� méthodesderé-́echantillonage(boosting,bagging)

4. Réseauxdeneurones

� réseauxmulticouche,rétropropagationdel’erreur
� techniquespratiques
� connaissancesa-priori � contraintes
� partagedepoidset réseauxaconvolution: TDNN, LeNet

5. Apprentissagenon-superviśe

� analysedescomposantesprincipales
� quantisationvectorielle,méthodedek-moyennes,classificationnon-superviśee
� cartesauto-organisatrices
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