
Apprentissage statistique HMM308 Automne 2020

Page du cours :
http://josephsalmon.eu/HMMA308.html

Heure et salle :

� Heure : Mercredi 8h30-11h30

� Salle : 9.02

Enseignants :
Nicolas Verzelen, nicolas.verzelen@inra.fr
Joseph Salmon, joseph.salmon@umontpellier.fr

Horaires de consultation (o�ce hours) :

� Mercredi 17h-19h, sur rendez-vous par mail uniquement.

Prérequis
Les étudiants sont supposés connaître les bases de la théorie des probabilités, du calcul

di�érentiel, d'optimisation convexe et d'algèbre linéaire.

Probabilités : Pour le démarrage en probabilité les ouvrages suivant sont en français
[CGDM01], [Ouv08], [Ouv07], [GS01]. Une introduction aux martingales et aux es-
pérances conditionnelles est bien détaillée dans [Wil91] (avec une preuve de la loi des
grands nombres su�samment rigoureuse). Pour aller plus loin, en particulier sur la
concentration de la mesure on pourra consulter [BLM13]

Algèbre Linéaire : Il faut être su�samment à l'aise avec le calcul matriciel pour bien com-
mencer avec les modèles linéaires et aller jusqu'aux modèles économétriques : [Sch05],
[Gv13] et [GQ18] 1 peuvent être un bon début.

Les classiques du genre sont [Gv13, HJ94] et [TB97] est aussi un bon point d'entrée.
Pour aborder les chaînes de Markov il est bon de connaître le théorème de Perron-
Frobenius et ses nombreuses conséquences [Sen06, LN12]. Pour des questions plus
avancées, par exemple de majorization [MOA11] (utile pour les notions de répartitions
de richesses, etc.) et les matrice bistochastiques [Bha97].

Calcul di�érentiel, optimisation et convexité : Pour un bon départ en calcul de gra-
dient et autre outils de calcul di�érentiel [Rou09]. Pour l'optimisation et la convexité
un bon départ est [BV04], et pour les concepts plus avancés [HUL93a, HUL93b], pour
les bornes inférieurs et supérieurs pour les algorithmes de premier ordre [Nes04], et en-
�n des classiques [RW98, Roc97, BL06]. Pour la partie algorithmique de l'optimisation
on consultera plutôt [NW06].

Algorithmique : Les étudiants doivent aussi être capables d'implémenter des mé-
thodes numériques basiques en utilisant un langage de haut niveau (e.g. Py-
thon, Matlab, R/S-Plus). Pour commencer en Python, un �chier d'introduction
est disponible : http://josephsalmon.eu/enseignement/Montpellier/HLMA310/

IntroPython.pdf. En�n une référence contenant la plupart algorithmes usuels en in-
formatique est le livre [CLRS01].

1. https://www.seas.upenn.edu/~cis515/linalg.pdf
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Description du cours
Ce cours traite du cadre de l'apprentissage automatique sous un angle statistique. Nous
nous intéresserons principalement au cadre supervisé (régression et classi�cation) et intro-
duiront quelques éléments du cadre non-supervisé à travers les méthodes de clustering. Au
delà des aspects de modélisations et de théorie, le cours couvrira aussi quelques éléments
d'optimisation et d'implémentation des méthodes introduites.

Notation

TP Noté : Ces TPs seront à charger sur le Moodle du cours.

� 10% de la note �nale pour le TP Noté 1 (07/10/2020) et à rendre pour le
09/10/2020, 23h59.

� 10% de la note �nale pour le TP Noté 2 (21/10/2020) et à rendre pour le
23/10/2020, 23h59.

Projet : 40% de la note �nale, énoncé donné à la �n de la séance du 21/10/2020, et dont
le rendu est prévu pour le dimanche 15/11/2020, 23h59.

Examen : 40% de la note �nale, 10/11/2020.

Thèmes des séances :

Séance 1 : Introduction à l'apprentissage supervisé ; modèles linéaires.

Séance 2 : Validation croisée, régression logistique, analyse discriminante.

Séance 3 : Sélection de modèle et méthodes de régularisation.

Séance 4 : Arbres de décision, Forêts aléatoires et Boosting.

Séance 5 : Perceptron et (descente) de gradient stochastique.

Séance 6 : SVM.

Séance 7 : Apprentissage non-supervisé.

Séance 8 : Examen

Pour la partie numérique, il est demandé de suivre les vidéos de Jake VanderPlas : http://
jakevdp.github.io/blog/2017/03/03/reproducible-data-analysis-in-jupyter/, au
rythme d'une part semaine. Les vidéos 1 ; 2 ; 7 ; 8 ; 9 et 10 sont obligatoires, les autres
pouvant être consulter par curiosité.

Vidéo de cours en lignes

� Sam Roweis : http://videolectures.net/mlss06tw_roweis_mlpgm/

� Andrew Ng : http://www.youtube.com/watch?v=UzxYlbK2c7E

Cours en lignes � pdf

� Sham Kakade :
http://ttic.uchicago.edu/~gregory/courses/LargeScaleLearning/

� Shai Shalev-Shwartz : �Online Learning and Online Convex Optimization�
http://www.cs.huji.ac.il/~shais/papers/OLsurvey.pdf [Sha11]
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Livres pour l'apprentissage statistique

� An introduction to statistical learning (With applications in R), G. James and
D. Witten and T. J. Hastie and R. Tibshirani Springer, New York, 2013 ; [JWHT13]

� Understanding machine learning : From theory to algorithms, S. Shalev-
Shwartz and S. Ben-David, Cambridge University Press, 2014 ; [SB14]

� A probabilistic theory of pattern recognition, L. Devroye and L. Györ� and G.
Lugosi, Springer-Verlag, New York, 1996 ; [DGL96]
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