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Définitions

L'intelligence artificielle (1A) est :

Définition Larousse :

L'ensemble des théories et des techniques
mises en oeuvre en vue de réaliser des
machines capables de simuler l'intelligence
humaine.

Machine
Learning
Systemes qui apprennent sur la

base de grands ensembles de
donnees structures

Deep Learning

Systémes qui . . L
apprennent via des Marvin Minsky (chercheur américain en IA) :

réseaux neuronaux La construction de programmes
sans étre guides par informatiques qui s'adonnent a des taches
qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon
plus satisfaisante par des étres humains car
elles demandent des processus mentaux de
haut niveau tels que : [lapprentissage
perceptuel, 'organisation de la mémoire et
le raisonnement critique.
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Historique

1950 - 1970 1980 - 1990 2010 HISTOIRE DE L’'IA

Temps forts de 1940 a aujourd'hui

1943

Source : Wizishop . Bing Ct
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Exemples d'utilisation de I'lA

Utilisations de I'lA :
- assistants vocaux (Alexa, Google Home...)
- traduction automatique (Deepl)
- véhicules autonomes
- ChatGPT ...

" . T NROVISIONSY
’“A— il

Détection automatique de défauts
HH —— (copeaux collés sur un implant chirurgical)

-

Fa ACI77 '3 ‘.'};
TR . A

g - Maintenance prédictive

Lecture automatique de références

(tracabilité de gravures sur cuir)

: A d
Et encore bien d'autres ! _ ‘_ _ o S
Aide au diagnostic en médecine : Optimisation de
Traitement de larges bases de I'approvisionnement
données multiparamétriques d'une chaine de magasins
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Exemples d'utilisation de I'lA

|A génératives = Génération d'information

Exemples :

[G) chatcpT
. > Génération de texte / langage / code
Gemini

G DALL-E
h\ I Génération d'images
Prompt » Midjourney

= instruction (souvent

textuelle en 2024) destinée

a un algorithme d'lA ’ Suno - |
Google ‘ Génération de son / musique
MusicLM #7270

+ Génération de vidéos
+ Génération de modeles 3D (ex: Leo - version alpha)
+ ...
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Exemples d'utilisation de I'lA

Extrait de la conférence de Laurent Haug — Digivisions 2024 — Université de Lausanne :

IA en entreprise

Du fantasme a la réalité

DIGIVISIONS2024
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https://youtu.be/k78iOJ7xpQo?feature=shared
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Notions de base de I'lA

Etapes clefs du machine learning
Problémes de classification / régression

Apprentissage supervisé / non supervisé / renforcement




Etapes clefs du machine learning

S 1

données

7

Inférence
— prédictions

Utilisation du modeéle

Ajustement des
hyperparametres

5
Test du
modéle

Test des performances du

N . jelvix.com
modele sur le jeu de test )

basé sur www.slideteam.net

D Collecte des

T8

2
N\/ Mise en forme

des données

-> Définition des attributs
-> Séparation jeu d'entrainement / jeu de test
- Dataset

3

Choix d'un
o modele

o)
A\ 4
ocoo " Apprentissage

(training)

Entrainement du modele
sur le jeu d'entrainement
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Etapes clefs du machine learning

Exemple :

Supervisor
-
Ty
. .

— OULpUt ] m

J

Itis
an apple!

Training data set

[
@ .
® @ 9
‘ (Algorithm ) (_Processing ] Jw {
@

Model Training é
Source : Facial Emotion Recognition Model, Springer, 2021 INPUT

INPUT RAW DATA

0100101010
0010010 -
001101001 4 N f

00010
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Problemes de classification / régression

Probleme de régression Probleme de classification

= On cherche a prédire une (plusieurs) valeur(s) = On cherche a prédire I'appartenance a une classe

Températures, temps de réponse, tailles ... Animal, fleur, type de maladie/défaut ...
Exemple : Trouver le prix d'un Exemple : Reconnaitre un chat ou un chien @
logement en fonction de sa surface en se basant sur sa taille et son poids
, . . Prix vs Surface Entrées . g’
Entree : Sortie: . = i Sortie 174 Lo modale (g? ﬁ
Surface du Prixde | Les domées X il - >
2 0
AR Y
logement (nI ) ve¢nte (k€) ) Talle  Pods| Y 3 C‘& &
0= . A s°
Prix : % \ﬁ
X y - ﬁf a2 i 133 | Chat - %-
B [raz | as o ﬁ 105 | 170 Chien woo_ . . . ‘
™\ : 85 %0 a5 00 05 no
N | =i do s de s e vis who wis B | Taille
" Surface 103 (155 | Chien . o
0 |08 | = <2 : ‘" La machine va déterminer une
a3 234K : , . 107 1 150 | Chien |imi '
ﬁ La machine va déterminer & | limite entre les classes de sortie y,
o3 | 100 | 252« ("apprendre") une relation y = ( J basée sur les entrées X.
10 | 300k f(X) entre I'entrée X et la sortie y. dataset Nouvel Taille: 105
- Lo . Lo Animal Poids: 140
| | =>» Futures prédictions de prix =>» Futures prédictions de classe
dataset Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024 Chat ou Chien?
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Apprentissage supervisé / non supervisé / renforcement *

Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé

- On donne a l'algorithme un dataset comportant| = On laisse la machine trouver des similitudes
les entrées X ET les sorties y associées entre les données d'entrée X pour les organiser
en groupes. Pas de sorties y dans le dataset.

Les ex. précédents correspondent a de I'apprentissage supervisé o . - .
Adapté a des problémes de classification uniquement

Exemple : on cherche a classer un ensemble d'objets

On impose les classes de sortie y : S0 K iEmlE el &) BB On laisse la machine trouver des
AN O similitudes entre les données d'entrée :

| ot y1 =Livres
@U@

] = \@W Regroupements
- <3 @ & décidés par la

. J { > G, § Gy 7—‘" machine, sans
L;le donner de nom

; — ~ E s

=1 B ;mQM L ‘ gg;;*m aux groupes.

Par ex. : les
tablettes ont été
regroupées avec
les livres car elles

permettent le
méme type
d'activité

@ L;{[:]Q@Qw@ Yy, = Appareils ) (@ o

électroniques

y3 = Nourriture

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024 Uttt
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Apprentissage supervisé / non supervisé / renforcement

Exemples d'utilisations :

Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé
Clustering in market segmentation Clustering in fraud detection
1
1 g O
o @ 3
2 o0 %o &
> o0 © =z
E ® Ooo ‘ 2
§ o 20008, 00 A e
S *® g0 o '@ @
S ° o0 ud
oo © 3
® = .
e =
ol < °0 ®
ANNUAL INCOME m AMOUNT OF TRANSACTIONS
High income/high property value oe®

Outlying points that could be scrutinized for fraud
Cluster 2: Middle income/middle property value yind p

Cluster 3: High income/low property value Source : Patrick Hall, TechTarget, 2023

Utilisation en maintenance dans l'industrie (voir TP) :
* - Apprentissage supervisé = Détection des modes de marche standard
- Apprentissage non supervisé = Détection d'anomalies
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Apprentissage supervisé / non supervisé / renforcement ‘¢

Apprentissage par renforcement
Troisieme branche du machine learning = La machine (agent)
génere ses propres données au sein d'un environnement imposé,

State RGVO\FJ AC_t ion

et apprend de ses expériences via un systeme de récompenses (
-> Utilité pour des problémes avec séquences ordonnées : prise de décision, robotique, -
Environement

voitures autonomes, language processing (traitement et traduction)...

Exemple : un personnage (agent) doit sortir d'un labyrinthe (environnement imposé)

=

Stote Reward

o B BRI (et B

| |
[ — i

1

Sortie
La machine peut déplacer le personnage dans A chaque déplacement, I'agent recoit une récompense liée a la
toutes les directions qu'elle souhaite pertinence de son choix. Il apprend par essai / erreur.

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Exemple d'utilisation de I'apprentissage par renforcement :
optimisation du placement de cartons sur une palette (bin packing 3D)

Placed: ©/20 | Used Volume: 0.0%

~ 2000

! 1+ 1500

1000

i

- 500

2000

2000
3000
4000

" 5000 0
6000

500

Source : LauraKarimova, Big_Data_Research_Project, 2023
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Principaux algorithmes en IA

Régression (supervisée)

Classification (supervisée)
Classification (non supervisée)
Détection d'anomalie

Deep Learning : Réseaux de neurones

Note : Il existe pour chaque type de probleme une multitude d'algorithmes
de résolution dans la littérature. Seuls les plus classiques sont présentés ici.

17



Régression (supervisée)

Remarque : On présente ici le cas d'une régression linéaire, mais on peut effectuer une
régression avec d'autres modeles. On est également dans le cas d'un apprentissage supervisé.

Reprenons le probleme précédent :
Trouver le prix d'un logement en fonction de sa surface

JEU_DE_DONNEES

300 = .
272K 270K
597N oo

59k 3
zeow O
>
270 °
260 =} O
250 =

A2m2  95m2  AFm2  azna  100m2 110m2 P

T T T 1 T T T 1
40.0 G925 45.0 475 1000 025 1050 1075 W00
X

On dispose d'un jeu de données (dataset) qui a une
surface X en m? associe un prix de vente y en k€.

On va ici chercher un modele, caractérisé par les coefficients {a, b} tel que :
Yy = aX+b (si régression linéaire)

Le probléme consiste a trouver {a, b} optimaux pour le dataset.

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Régression (supervisée)

Pour rappel : o? %
25 x 0-
+ £~

4 % 20

20 ) LR $ p
P(x) 1S = S'(L-*_
5B x + 05

Vo= LR
05 =
0.0 i T (] T []

0.0 0s \o \S 2.0 5 3.0

X

=
‘eo- .............................
Erreur (résidu) : ]
e Erreur =(-20K)
R. = Y — v, —~
l f(xl) yl o= |11GG
pourunpoint (x;,y;) | -«1‘;-;-:*
du dataset \1:’:/
+— Erreur = @ Wo =
Fonction colt = somme (1z0).....~".......... » Point du dataset w0+ :
des erreurs au carré . : : : : : : : : ; : :
) | a5 G0 a5 oo ws ne 85 S0 a5 oo ws ne
(carré =>» perte du signe) : % X

L(a,b) = L;(f (x;) — y:)*

, . . : .
= ¥,((ax; + b) — ;) Trouver {a, b} optimaux <> Minimiser la fonction co(t L(a, b)

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024

19 M. Nierenberger



Régression (supervisée)

Influence de b sur la fonction colt L(a, b)

MODELE

30 =

300 =

290 =

180 =|

1770 =

260 =

250 =

240 =
T

FONCTION COUT

150

Minimum

>

T
%00 915

[] T [] T [
450 47§ 1000 015 WSO 075
X

'3z
Poramétre b

310 |
300 =|
290 =
280 =)
270
260 =}
250 =|

240 =]

Influence de a sur la fonction colt L(a, b)

MODELE

FONCTION COUT

50

200 =|

150 =|

LOSS

100 =|

SO =

Minimum

l

‘
'
|
:_

1 L L L L lJ
as.0 975 Y00 W2Ss WSO V7S
X

0 T
90 a5

T 1
24
Poramétre a

L(a,b)

Interdépendance des parameétres
sur la fonction cott L(a, b).

=» Recherche du minimum global

Méthodes pour la recherche du minimum :
- Calculde L(a, b) pour un grand nombre de combinaisons (a, b)
trop grand nombre de calculs nécessaires si le probleme est complexe

- Utilisation d'un algorithme de descente de gradient

Rg: - Utilisation possible pour plus de 2 parametres : L(aq, a,, ..
- Utilisation possible pour d'autres modeles (non linéaires)
Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024

. n)
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Régression (supervisée)

Algorithme de descente de gradient :

Plutot que de tester un grand nombre de combinaisons (a, b), utilisons une méthode plus intelligente.

L(a,b) Fonction codt, isolignes en fonction de (a, b)
(= vue de dessus du graphique 3D ci-contre)
1) On impose un couple (ag, by) choisi au 7////5::’;_;:4 = \;;;;;'\\'
hasard /

- fq
—

b 37

=>» Détermination "directe" des paramétres optimaux
=>» Nécessité d'avoir un seul minimum global (1 seul creux,

pas de minimums locaux de L(a, b))
Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Classification (supervisée)

Remarque : On présente ici une classification avec 2 classes mais on pourrait I'étendre a
d'avantage de classes. On est également dans le cas d'un apprentissage supervisé.

Considérons le probleme suivant :

Classer des emails en spam / non-spam en se basant sur :
- Le nombre de liens qu'il contient
- Le nombre de fautes d'orthographe dans le texte

%5 DONNEES

- | 00 P o I oe0 Daw
= a0
B . ) o o
: . [ 4
5 < E < :‘ < @ e
W
>\/< >\/< u °
W
- = = = s =3 S @ ® { ]
0eo > 040 e | o0 = oso »— g . ?
3 .
Z 10
— e TR === g 0
o0 P 000 P 040 o S -
@ rov span
> ¢ ¢ © span

o 0

T 1 T
2] S 2]

1
s 20 5 30
NOMBRE DE FAUTES

On dispose d'un dataset de donnée déja étiquetées ("labels" en anglais) qui aux données
d'entrée X (nb. liens, nb. fautes) fait correspondre une classe de sortie y (spam ou non-spam).

L'algorithme de classification devra étre capable de prédire I'appartenance d'un nouvel email

a une des classes de sortie.
Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Classification (supervisée)

La méthode la plus utilisée pour résoudre ce probleme est celle des plus proches voisins :
kNN = k Nearest Neighbors

\ - DONNEES
1) On calcule les distances
(euclidiennes) entre le point a
classifier et tous les points du dataset. 25 = “
¥ 20=
W
2) On classe les distances obtenues de : G
la plus petite a la plus grande. Qc-
plus p plus g " s- @ @ 5
‘ 5 %F '
=
: .lo%
Z o=
3) On sélectionne les k distances les '
plus petites et on cherche la classe y S=
majoritaire parmi ces k échantillons. . . . NON SpAM
© s
o 1 [] 1 [] 1
o ) 0 15 20 25 30
N NOMBRE DE FAUTES
4) La prédiction pour le point a ' . o . . . .
classifier correspond a cette classe Calcul d'une distance euclidienne entre un point i et un point j :
majoritaire. 2 2 2
dfy = (% — )" + (v — 1)

Source des graphiques : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Classification (supervisée)

En appliquant ce raisonnement a tous les points de |'espace (étape tres gourmande en calculs), on
peut définir une frontiere de décision : limite entre 2 classes.

=>» L'algorithme de prédiction est ensuite trés
rapide a utiliser, et demande peu de ressources.

La frontiére a ici été obtenue avec k = 1 car le
dataset est tres peu bruité. L'intérét de choisir
judicieusement k > 1 est montré ci-dessous.

U
20 25 30

o
e
S=
&

k7 =>» Lissage de la
frontiere de décision.

X2

Attention a ne pas
"gsommer" les détails
du dataset =» Choisir
judicieusement k en
fonction du dataset

1 ' 1 T 1 1 L 1 O 1

] s <] 5 20 5 30 2] s ) 5 20 5
x) X\

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024

L L 1 U 1
30 o S 14 5 20 25 30

e
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Classification (non supervisée)

Il peut étre intéressant d'effectuer une classification sans avoir a étiqueter des classes de sortie y :
On laisse I'algorithme trouver les similitudes entre les données du dataset d'entrée X =» Clusters

Méthode de k-means clustering
= algorithme capable de déterminer des frontiéres de décision entre k clusters

2 ® 2=
L. . ° @ CENTROD © e B CENTROD ©
1) On place k = 3 (choisi) points 1 o 0, ° o B CENTROD ) 2 %e — | B CENTROD
aléatoires ("centroids") qui deviendront © %, = B CENTRODD 2 4 0~—‘£:.»\\; @ CENTROID 2
les barycentres des 3 clusters. oy - 7
- F A
\ s ~ ~ ,‘,sj’/ ,”’ / MR
X -4 [ ] 4= &/ | 788 R\
® & x : / \\ ®
[ ) b R . 4 ‘¢  - v
. . . ® ) @ [€)
2) On associe chaque point du dataset a 8= e ® ° 8- ® \‘.
un des "centroids" en calculant les ° ®
distances euclidiennes. % s & 4 2 3 e L L T I 11
B CENTROID © L e ? B CENTROD ©
3 B CENTROD ) 4 * ® B CENTROD
B CENTROID 2 oNve .,' . [l CENTROID 2
f N ®
.1-
3) On déplace les k points au barycentre ~ w
de chaque ensemble déterminé. ) . i o a
\ g L
\I.M il ® f
® e @ |
10 T 1 T T T = T -1o0= T T T [ T ° T
4) On réitére les étapes 1 a 3 car les = s . T Rl . PP
points les plus proches donc les clusters
nt changé. On s'arréte a convergen \ . . .
ont change. On s'arrete a convergence Reste a voir comment déterminer le nombre de clusters.
\ V.

Source des graphiques : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Classification (non supervisée)

Détermination du nombre de clusters — méthode du coude :

Variance faible Variance élevée
55 55
. . us - us -
Rappel : notion de variance =
étalement d'une variable autour
de sa valeur moyenne 35+ 26
25 ; T 7 ; 7 257

—
2| T 9 k=3
’ "’k’ 800 =
- ()
. £
N ““;'-IL/;{*’ 9¢’ g 600 =
¢ v 7T g
) @ oo Coude
+ H 8
.o
La courbe ci-contre g 0" ,/
présente un "coude" qui on

correspond au nombre t x o ¢ H
de clusters k optimal. k = nbre de clusters

Source des illustrations : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Détection d'anomalie

Détecter des anomalies revient a détecter des différences notables par rapport a un ensemble de
clusters dit "normal”. On peut |'utiliser en entreprise pour détecter un dysfonctionnement par exemple.

3
Frontiere de

Exemple : une ligne de nettoyage décision 3 créer .-~~~
4

\
de bouteilles consignées. On o { “)
;e ' . . w \ ’

vérifie que I'on a bien affaire au & S D
bon modeéle de bouteilles. g © T
. . a
- Mesure de diametre 2- t B i
M de hauteur (taille) Bouteille outet'e
- esure
- anormale normale
B = anomalie
o i T 1 0 T
6 T 8 9 o n 2
TAILLE

e — 4 N 4 N\ O~
1) On considere un 2) Pour chacun des , . Q..
point : on cherche - 3) On déterminele |~

. k-voisins, on . _ Rk
les distances avec foes i LOF: LOF = P 3 a
ses k (ici 3) plus réitere I'étape 1, ~1- ks
h i | et on cherche la LOF: ~ 1:le point
proches voisins. La moyenne des n'est pas une
plus grande des distances-k anomalie. LOF >»
distances est . . i —
o obtenues, notée 1:le point est une -
appelée distance- anomalie A
s Rm * | o
k, notée R,. (<
\ J \ J O .
~ .

Source des graphiques : Guillaume Saint-Cirgue, 2024
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Deep Learning : Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes variés (régression,
classification, clustering, apprentissage par renforcement). lls interviennent dans toutes les IA génératives.

Exemple : prédiction du

orix d'un logement Neurone artificiel

Données d'entrée Donnée(s) de sortie
(# attributs) — = (# attributs possibles)
Surface, adresse Prix du logement

d'un logement

Couche Couche(s) Couche
d'entrée cachée(s) de sortie
Autant de neurones que Nombre de couches et de Autant de neurones que
d'attributs d'entrée neurones par couche au choix d'attributs de sortie

(+ de neurones =» modele +
performant MAIS couteux a entrainer)

M. Nierenberger



Entrées x; Sortie y

= sorties de TOUS les T9
neurones de la
couche précédente

(envoyée dans tous
les neurones de la ~—--

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

Leaky ReLU )
max(0.1z, x)
Le perceptron comprend des parametres réglables : S

. , tanh
- Les poids w; (autant que d'entrées x;) tanh(z I x::z((g;?g:+b1,zu{m+b2)
- Le biais b

- Le choix du type de fonction d'activation ___ ReLU ?‘U . —/
ale* —1) <0 - in

S|gm0|d

max (0, z)

1) Calcul d'une 2) Calcul de la sortie
Entrées x; mmP| excitabilité du neurone y = ¢(2) avec p une | Sortie y

1z =y, Wi.x;+b fonction d'activation

Les poids w; et biais b des neurones sont déterminés lors de la phase d'apprentissage en utilisant
une méthode de descente de gradient démarrant par la derniére couche (back-propagation).

29
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Deep Learning : Réseaux de neurones

Différentes architectures de réseaux de neurones :

- Réseaux de neurones de convolution (CNN) =» Analyse et/ou tracking sur images
a5 | C2 g C3 C4 .. 00Ny

C'est un lapin !

Réseau de
neurones

FIF
=~ Fi_ﬂ
Filtres de convolution pour faire ressortir différents aspects de I'image erm.me .de
+ pooling (= simplification) I'application
d'un filtre de
convolution
BH "vers le haut"
‘ - 8 6o sur une image
= BG U BH

Source : medium.com - Les réseaux de neurones de convolution pour les néophytes
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https://medium.com/betomorrow/les-r%C3%A9seaux-de-neurones-de-convolutions-pour-les-n%C3%A9ophytes-2b36a59cf648

Deep Learning : Réseaux de neurones

Différentes architectures de réseaux de neurones :

- Réseaux de neurones récurrents (RNN)=>» Analyse de données séquencées (série temporelle, texte...)

Connexion récurrente dans le
réseau de neurone =» prise en
compte d'un séquencement

Source : medium.com

s00{ —— Train Data - ,?

Source : dataaspirant.com - Test Data : !
I

%0 _-_. CNN_LSTM Predictions ' K|
@ input Layer O @ Hidden Layers E/V A,
+ 400

3 i
; |
I
200 4 1
i
]
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Deep Learning : Réseaux de neurones

Différentes architectures de réseaux de neurones :

- Auto-encodeurs = Clustering / segmentation, réduction de dimension, deepfakes

Exemple d'un auto-encodeur a
———— convolution (analyse d'image)
’ Input ’

Pooling Indices

RGB Image Segmentation

Smile: '—/\_‘ /

Skin tone '—‘/—-—\-—~

Gender: '—/—\—~

encoder N\ decoder
Beard:
Glasses: ‘—L~
Hair color: 4—A——~

Encodeur = Réduction de dimension

Latent attributes Source : 7labs.com - Autoencoders in Deep Learning: Tutorial & Use Cases

M. Nierenberger


https://www.v7labs.com/blog/autoencoders-guide

Deep Learning : Réseaux de neurones

Et ChatGPT ? =» Architecture nommeée transformer, proche des auto-encodeurs

Inventé en 2017 par Google — architecture similaire pour tous les Large Language Models actuels

Output

Exemple : traduction 4
P Probaviiies ~ D€codeur
This food is 300&. I Love it
l
(" ) Décodage = générateur de texte
Cette nourriture est bomne. Te l'adore Encodeur (dans une autre langue si
Feed
Forward traduction) : fonctionnement
Encodage de la phrase similaire a I'encodeur
(dimension réduite) : sens, f’_’{ Add&]Norm ]w Add & Norm J&~
connexions des mots... ~— Mutti-Head
. Feed ' Attention N
orwalrt ®
Mise en évidence des N )
. Ne—
liens entre les mots : N Add & Norm
~>{_Add & Norm | n
Masked
This . This N~ ML.lm'H.ead Multl—Head
ool ) food Attention Attention
. . L At
3% _— 1S I
3000! 3000( . 4 J N J
I I Positional D ¢ Positional
. Encoding y Encoding .
;ove_ . fcwe e ST : Nombres de paramétres (w, b) :
Embedding Embedding - GPT-1:117 millions
! ] _ GPT-2:1,5 milliards
Conversion en vecteurs = Inputs (Sh%JeTgt:itSm} - GPT-3:175 milliards
représentation numérique des mots f - GPT-4:1,7 trilliards

This food is 30001 I Love it
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https://arxiv.org/pdf/1706.03762

Sources

Sources principales :

Principales illustrations : Apprendre le Machine Learning en une ‘@ 01

semaine — Guillaume Saint-Cirgue, 2024 —

Prépas scientifiques - Sciences Industrielles pour l'ingénieur, tout en un
— Alain Caignot, Vincent Crespel, David Violeau, Vuibert 2022

Articles scientifiques vulgarisés :

M. Nierenberger
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