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Horair e
Lundi 16:30-18:30salleZ-260
Mercredil5:30-17:30salleZ-255

Devoirs ettravaux pratiques 4 a6 TP’setun projet(programmation).

Evaluation

Mode d’évaluation Valeur
Travauxpratiques 50
Projet 50

Livres Uneréférencede baseestfortementsuggeréeauxétudiants:
e Duda,HartandStork, Pattern Classification Wiley-Interscience2001.
Lesouvragesuiantspourrontaussietreutiles:
1. Bishop,C., Neural networksfor patternrecanition, Oxford University Press;1995.
2. Rice,J.A.,MathematicalStatisticsand Data Analysis (enrésene ala bibliotheque).
3. Haykin, S.,Neural Networks:a Compehensivd-oundation (voir ala librairie del’'UdeM).
4

. Bengio, Y., Neural Networksfor Speeh and Sequenc&ecanition, ThomsonComputerPress,
1996.

ol

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

1Prononé“balage”



Objectifs Ce coursestune introductiona un champde rechercheen IntelligenceArtificielle qui a
connuune forte croissancedansles derneresanrees. L'objectif centraldesalgorithmesétudies est
'apprentissagautomatiguecommentapprendrainetacheavecun nombrefini d’exemples.Nouscon-
sidéronsici trois classegle problkemes:reconnaissancee formes,estimationde densié de probabili©
et classificationnon-superviée. Une aisanceen mathset desconnaissancede baseen statistique<et
probabiliesserontfort utilesal’ étudiant.

Le courscommencergarunsunol desprincipauxélementgelathéoriedel’apprentissagequi con-
cernela question:qu’est-cequi fait qu’un algorithmeappliqLe a un ensemblel’exemplesfonctionnera
bien, donc géréneralisera de nouveauxexamples?Pour celanousdéfinironsformellementla notion
d’apprentissageommechoix d’'une fonction parmi un ensemblale fonctions,celui de géréralisation
commed’une performanceesgeréee, et nousintroduironsla notion de capacié qui permetde borner
I'erreur degéréralisation.

Deux classegrincipalesd’algorithmesserontensuiteetudiés: desalgorithmesclassiquesle recon-
naissancelesformeset de régressiora partir de mocklesstatistiquest desalgorithmesde réseauxde
neuponesartificiels (inspiresd’analogiesavecle traitementde l'information dansle cerveau).Nouspar
leronsaussid’algorithmesdeplushautniveauqui permettent’améliorerlesperformancesncombinant
plusieursmoceles.

Unedesraisonsdel’engouementécentpourlesapprochesntroduitesdansce coursestleur suces
initial rapidepour diversesapplicationsgn exploitation de grandeshasesle donrées(data-mining).en
reconnaissanad’image,de carackres,dela parole,enmocklisationdu langagegen predictionde séries
temporellesencontile de processumdustriels,etdansla prisededécisionengéréral. Nousillustrons
certaingdecesalgorithmesavecdesexemplegirésdecesapplicationsDe plus,unélementmportantdu
travail del’ étudiantseraun projetpratiquesurl’applicationd’un algorithmed’apprentissage.’ étudiant
seraaussiévalué surla basede devoirs théoriques.



Plan du cours
1. Introductionet motivation

e apprentissaget géréralisation
e reconnaissanagesformes
e le cycledeconception

2. Apprentissagautomatique

e géréralisationcapacié
e bornessurl'erreur
e dilemmebiais/variance
e comparaisomesclassifieurs
3. Algorithmesdereconnaissanagesformes
e méthodesparametriquegbayesienneet de maximumvraisemblencemodelesde Markov
cacles)
e méthodeson-parametrique@enétresde Parzen k-plus-proche-wgisin)
e classifieurdinéaires
e SVM ("supportvectormachines”)
e arbresdedécision
e méthodegleré-echantillonagé€boosting,bagging)

4. Réeseauxdeneurones

e réseawmulticoucheyétropropagationlel’erreur

e techniquegpratiques

e connaissances-priori— contraintes

e partagedepoidsetréseauxacorvolution: TDNN, LeNet

5. Apprentissag®on-supervié

e analysedescomposanteprincipales
e quantisatiorvectorielle,méthodede k-moyennesclassificatiomon-supervige
e cartesauto-oganisatrices



