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Contexte
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— Objectifs : Etre capable de choisir et mettre en ceuvre : A X
— des algorithmes d’apprentissage supervisé sur des données tabulées/structurées ;
— des algorithmes de clustering sur des données tabulées/structurées ;

— des algorithmes d’apprentissage supervisé profond sur

— des images ;
— des données séquentielles.
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— Objectifs : Etre capable de choisir et mettre en ceuvre :
— des algorithmes d’apprentissage supervisé sur des données tabulées/structurées ;
— des algorithmes de clustering sur des données tabulées/structurées ;

— des algorithmes d’apprentissage supervisé profond sur
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— Prérequis : Cours de science des données et doptimisation (1A)



Déroulé

Lu14/09  09h00-12h15 Introduction et généralités
Chloé-Agathe Azencott (CBIO) + Katia Antonenko (CBIO) + Mihaela Dimitrova (STIM)
13h45-17h00  Perceptrons multi-couche
Hsiu-Wen Chang-Joly (CAOR) + Mihaela Dimitrova (STIM) + Wassil Lebsaira (CAOR)
Ma 15/09  09h00-12h15  Apprentissage profond, réseaux convolutionnels
Hsiu-Wen Chang-Joly (CAOR) + Mihaela Dimitrova (STIM) + Wassil Lebsaira (CAOR)
13h45-17h00  Méthodes a noyaux et SVMs
Chloé-Agathe Azencott (CBIO) + Mihaela Dimitrova (CMM) + Victor Gertner (CBIO)
Me 16/09  09h00-12h15  Arbres de décision et méthodes ensemblistes
Fabien Moutarde (CAOR) + Stevan Le Stanc (PERSEE) + Alexandre Olech (CAOR)
13h45-17h00  Réseaux de neurones récurrents
Hsiu-Wen Chang-Joly (CAOR) + Stevan Le Stanc (PERSEE) + Alexandre Olech (CAOR)
Je17/09  09h00-12h15  Attention et transformers
Hsiu-Wen Chang-Joly (CAOR) + Alexandre Olech (CAOR)
13h45-17h00  Clustering
Chloé-Agathe Azencott (CBIO) + Katia Antonenko (CMM) + Victor Gertner (CBIO)
Ve 18/09  09h30-12h15  Examen sur table

13h45-17h00

Mini-symposium (présence obligatoire)
Thibault Faney (IFPEN) + Chargé-es de TP
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— Informations pratiques et ressources sur Moodle (ID 42582)
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— La solution vous sera fournie apres la fin de la séance



Déroulé

Informations pratiques et ressources sur Moodle (ID 42582)

- TPs:

— Notebooks Jupyter/Google Colab
— La solution vous sera fournie apres la fin de la séance

— Examen:

— Vendredi matin
— Documents papier autorisés
— Annales sur Moodle

— Mini-symposium : questions dactualité en machine learning

— Présence obligatoire pour valider
— Thibault Faney (IFPEN)
— Katia Antonenko, Mihaela Dimitrova, Victor Gertner, Steven Le Stanc, Alexandre Olech.



Apprentissage supervisé



1. Formalisme
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2. Minimisation du risque empirique Enn-f\'r\'aJ Risk. Mininization ( ERN)
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5. Généralisation et surapprentissage
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4, Réqularisation
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5. Sélection de modele
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Evaluation d'un modéle (classification binaire)

Classe réelle

0 1
Classe Vrais Négatifs (TN) | Faux Négatifs (FN) | TN+FN
prédite Faux Positifs (FP) | Vrais Positifs (TP) | TP+FP
TN+FP TP+FN
Sensibilité (sensitivity) = rappel (recall) = taux de vrais positifs = %
Spécificité (specificity) = taux de vrais négatifs (TN rate) = N
Précision (precision) = =
Précision (accuracy) = so b
27P

Score F (F-score) = moyenne harmonique (précision, rappel) =

TP+FP+TP+FN




Evaluation d'un modéle (classification binaire)

Receiver-Operator Characteristic curve
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