Université Paris-Saclay
Share

=]

Email destinataire : '
Vous devez renseigner un email valide

Envoyer

Une erreur est survenue. Merci de réessayer ultérieurement
Le mail de partage a bien été envoyé.

Add to Compare

M2 Mathematics of Randomness

Pl
X

Master's degree

Specialisation Mathematics and applications
Enrolment type

Full-time academic programmes Life-long learning
Language(s) of instruction

English French


http://www.universite-paris-saclay.fr/en/taxonomy/term/6807

The goal of the training isto learn how to model and study random phenomena, as well as to explore the
applications of these mathematical methods in other sciences.
First semester: theoretical courses. Second semester: Research-oriented courses

Télécharger lafiche détaillée
Apply Now



http://www.universite-paris-saclay.fr/en/print/pdf/node/78355
https://www.universite-paris-saclay.fr/en/admission/masters-applications-and-enrolment

| nformation

e Overview
e Application requirements
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Présentation

Skills
Learn how to understand and write research-level mathematics in probability and statistics.
Objectives

We give the theoretical basis of modern probability and/or statistics at an advanced master level. The main
objective isto prepare excellent students whose goal isto pursue in a PhD program.Our thematic spectrum is



very broad, ranging from the statistical theory of machine learning, high dimensional probability and
statistics to stochastic calculus, Markov chains, random graph and ergodic theory. See the web page of the
master for more information.

Débouchés

Career prospects

PhD candidate

Further Study Opportunities

PhD

Calendar

Start of programme (indicative date)
01/09/2026

End of programme (indicative date)
02/09/2027

Admission

Capacity
Available Places

40

Target Audience and Entry Requirements

Master 1 (or equivalent) in fundamental mathematics. Applicants who have excelled in their studies at
universities, engineering schools, teacher training colleges in France or elsewhere, and who wish to learn the
fundamental s of random mathematics (probability and/or statistics and/or machine learning ...). The
programme naturally leads to to doctoral thesis preparation.

Période(s) de candidature

Inception Platform

From 30/01/2026 to 15/07/2026


https://www.imo.universite-paris-saclay.fr/fr/etudiants/masters/mathematiques-et-applications/m2/mathematiques-de-laleatoire/
https://www.imo.universite-paris-saclay.fr/fr/etudiants/masters/mathematiques-et-applications/m2/mathematiques-de-laleatoire/

Supporting documents

Compulsory supporting documents
Motivation letter.

All transcripts of the years/ semesters validated since the high school diploma at the date of application.

Curriculum Vitae.

Detailed description and hourly volume of courses taken since the beginning of the university program.
Additional supporting documents

VAP file (obligatory for all persons requesting a valuation of the assets to enter the diploma).

Recommendation letters.
Document indicating the list of local M2 choices available here : https://urlz.fr/i3Lo.

Supporting documents :

- Residence permit stating the country of residence of the first country
- Or receipt of request stating the country of first asylum

- Or document from the UNHCR granting refugee status

- Or receipt of refugee status request delivered in France

- Or residence permit stating the refugee status delivered in France

- Or document stating subsidiary protection in France or abroad

- Or document stating temporary protection in France or abroad.

Programme
Internship or Research Project
directed  distan

study/practical learni
class cour

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study class study class

Mémoire Semestre
—14
ou Stage 2



directed distan
study/practical learni
class cour

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study class study class

Meémoire ou Stage

ECTS: 14

Semester: Semestre 2

Detall

Tutored project 80

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Student Seminar

directed distar

directed practical L ecture/directed L ecture/practical study/practical learn

Subjects ECTS Semester Lecture sudy  class study class

class coulr
Séminaire Semestre
des 25
- 1
éléves

Séminaire des éeves

ECTS: 25

Semester: Semestre 1

Detail

Tutored project 10

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Electives (2nd Semester)

. . : , directed ¢
Subjects ECTS Semester Lectured'reCted practical Lecture/directed L ecture/practical study/practical |
study class study class
class
Apprentissage
sequentiel, Semestre

optimisation et 4 2 20

JEUX



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Apprentissage sequentiel,
optimisation et jeux

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Prerequisites

probability theory and notions of convex analysis
Programme/contents

e Regret minimizing algorithms

¢ Online linear/convex optimization

o Adaptive regret bounds

o Blackwell's approachability

e Adversarial bandits & partial monitoring

e Application to optimization, variational
inequalities, fixed-point iterations

e Application to learning in games

L earning objectives

Online learning is an important topic at the
intersection of machine learning, optimization and
sequential decision. This course focuses on a
general class of sequential decision problemsin
adversarial environments. We first introduce the
mathematical toolsto design and analyze awide
range of regret minimizing algorithmsin online
linear/convex optimization. These results are then
extended to a wider range of problems through
Blackwell's approachability. We then explore deep
connections with various optimization problems:
(stochastic) optimization, minimax problems,
variational inequalities, learning in games, fixed-
point iterations.

Bibliography

e "Prediction, learning, and games", Nicol0
Cesa-Bianchi and Gabor Lugosi. Cambridge
University Press, 2006

e "Approachability, regret and calibration:
Implications and equivalences' ,Vianney
Perchet, Journal of Dynamics & Games

I rnrN A AN

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



Subjects ECTS Semester Lecture

study
Temps |locaux
et théoriedes 4 ;emestre 16
excursions

Tempslocaux et théorie des
excursions

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detail

Lecture: 16

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Dans une premiére partie nous utiliserons le calcul
stochastique pour donner une construction simple
des temps locaux des semimartingal es continues.
Nous étudierons ensuite les temps locaux du
mouvement brownien, et notamment les liens entre
le processus des temps locaux browniens et
certains processus de branchement. Dans un
second temps, nous dével opperons la theorie des
excursions, qui est un outil puissant d'étude du
mouvement brownien.

To begin with, we will use stochastic calculus to
give asimple approach to local times of
continuous semimartingales. We will then study
local times of Brownian motion, and in particul ar
the connections between Brownian local times and
certain branching processes. Finally, we will
present excursion theory, which is a powerful tool
for studying linear Brownian motion.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

w Semestre
topologique 4 5 20

des données

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Analyse topologique des
données

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Prerequisites

L es notions nécessaires de topologie et de
géométrie seront introduite ou rappelée au fil du
cours.

Programme/contents
Plan du cours:

1. Introduction et rappels

2. Fonctions distance et reconstruction
d'ensembles compacts.

3. Application al'estimation de I'homologie de
de sous-variétés a partir d'échantillon i.i.d.
Aspects algorithmiques et statistiques.

4. Homologie persistente : définition, stabilité
et applications (clustering, signatures
topologiques,...).

5. Propriétés statistiques de I'homologie
persistente.

6. Inférence géométrique pour les mesures de
probabilité.

Learning objectives

L'estimation des propriétés de nature topol ogique
et géométrique de données souvent représentées
par des ensembles de points dans des espaces
euclidiens de grande dimension (ou plus
généralement des variétés riemanniennes ou des
espaces métrigues) connait un dével oppement
important depuis quelques années. L'analyse
topol ogique des données est motivée par
I'observation que généralement les données, qui ne
sont pas distribuées uniformément dans I'espace
ambiant mais se concentrent autour de structures
géométriques de plus petite dimension qu'il est
important de comprendre.

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



Subjects ECTS Semester Lecture

study
Processus de
branchement 4 Semestre 20
et populations 2
structurées

Processus de branchement et
populations structur ées

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detail

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

This course deals with the stochastic modeling of
population dynamics. In thefirst part, we focus on
monotype popul ations described by one-
dimensional stochastic differential equations with
jumps. We consider their scaling limits for large
populations and study the long time behavior of
the limiting processes. Thisis achieved, thanksto
martingal e properties, Poisson measure
representations, and stochastic calculus. These
tools and results will be used and extended to
measure-valued processes in the second part. The
latter is dedicated to structured populations, where
individuals are characterized by atrait belonging
to a continuum.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Modéles
solubles en 4 Semestre 20

probabilités 2

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

M odéles solubles en

probabilités
ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Programme/contents

Il Sagit de présenter divers modéles solubles en
probabilités. Celainclut les marches aléatoires en
milieu aléatoire sur Z dont la vitesse asymptotique
peut se calculer explicitement, I'asymptotique
explicite de lalongueur de la plus longue sous-
suite croissante d'une permutation aléatoire, la
formule de Hardy-Ramanujan sur |'asymptotique
du nombre de partitions d'un entier, des calculs de
formes limites de divers objets, la distribution
limite de |la mesure spectrale de matrices de
Wigner...

Learning objectives

L'objectif est de donner un panorama vivant (mais
de loin non exhaustif !) de larecherche actuelle en
probabilités sans aler dans les avancées les plus
récentes de chaque modéle. Chague calcul peut
étre présenté en 3 ou 4 heures, et est le fruit d'un "
miracle” de calcul, ou de la découverte d'une
mesure invariante explicite dans un grand systeme
markovien, de la correspondance avec un systeme
de particules, de l'introduction d'un modéle
statistique... qui aiguisent la curiosité et peuvent
donner envie aux éléves d'approfondir |'un de ces
sujets dans le cadre d'une thése.

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale
Matrices Semestre 20
aléatoires 2

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



directed (
study/practical |
class

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study  class study class

M atrices aléatoir es

ECTS: 4

Semester: Semestre 2

Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Inférence sur
de grandes 4 gemestre 20

graphes



Subjects ECTS Semester Lecture
study

|nférence sur de grandes
graphes

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Ce cours traite de problémes d'inférence
génériques aux applications nombreuses (en
biologie, traitement de la parole, moteurs de
recommandation, éude de réseaux sociaux,...)
poseés dans |e contexte de graphes. |l traitera
notamment : la détection de communautés
(identification de groupes de sommets semblables
d'un graphe), I'alignement de graphes (mise en
correspondance des sommets de plusieurs
graphes), et lareconstruction d'arbres
(identification de caractéristiquesde " I'ancétre "
d'un arbre généalogique d'apres les traits de ses
descendants). Des modeles probabilistes de
graphes seront introduits, ainsi que I'analyse
d'algorithmes efficaces pour des données
échantillonnées selon ces modeles. On sintéressera
notamment a des algorithmes spectraux, dont la
compréhension repose sur |'étude de spectres de
matrices al éatoires associées aux graphes
considérés. On abordera aussi des algorithmes
basés sur la programmation semi-définie.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Kernel and

Operator-

theoretic 4 Semestre
Methods in 2
Machine

Learning

20

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



directed (
study/practical |
class

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study  class study class

Kernel and Operator-theor etic
Methodsin Machine L earning

ECTS: 4

Semester: Semestre 2

Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Calcul de Semestre
Maliavin ~ + 2 20



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Calcul deMalliavin

ECTS: 4

Semester: Semestre 2
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Prerequisites

L es éléments d'analyse fonctionnelle nécessaires
(produits tensoriels d'espace de Hilbert, opérateurs
Hilbert-Schmidt et opérateurs atrace, etc) seront
introduits au fur et a mesure du cours.

Programme/contents

A ladifférence du calcul stochastique d'lt6 qui
utilise la structure temporelle des processus a
travers lanotion de martingale, le calcul de
Malliavin exploite |les propriétés des processus
gaussiens, al'instar du mouvement brownien, pour
définir le cadre d'une analyse en dimension infinie.
L'objet principal en est e gradient de Stroock-
Malliavin et la divergence associée qui généralise
I'intégrale d'lIto a des processus non adaptés. Ce
cours est une introduction a ces concepts ainsi qu'a
leurs applications : |e théoreme de Girsanov
généralisé, critére d'absolue continuité pour les
solutions dEDS, formule explicite d'lt6-Clark,
calcul anticipatif, délit d'initié, calcul des grecques,
transport optimal, etc.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Combinatoire Semestre

Analytique 4 2 2

class

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed (
study/practical |
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Combinatoire Analytique

ECTS: 4

Semester: Semestre 2

Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale
Permutations

aléatoires et

théorie des Semestre
représentations 2

des groupes

symétriques

20

Per mutations aléatoir es et
théorie desrepreésentations des
groupes symétriques

ECTS: 4

Semester: Semestre 2

Detail

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Electives (First Semester)

Subjects ECTS Semester Lecture

Estimation non o5 Semestre 20

paramétrique 1

class

class

study

study

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

class

directed practical Lecture/directed L ecture/practical

study class

directed (
study/practical |
class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Estimation non paramétrique

ECTS: 25

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

1. Estimateurs anoyaux et par projection d’ une
densité. Validation croisée. Vitesses de
convergence et optimalité.

2. Estimation non-paramétrique de lafonction de
régression. Estimateurs par polynémes |locaux,
par projection (bases de Fourier, bases
d’ ondel ettes). Vitesses de convergence et
adaptation.

3. Estimation de fonctionnelles et tests non
parameétriques. Vitesses de convergence et de
tests, principes des intervalles de confiance non
parameétriques.

Learning objectives

L’ objet de ce cours est de présenter quel ques méthodes
classiques de I’ estimation non-parameétrique.

Bibliography

A.B.Tsybakov : Introduction to Nonparametric

Estimation. Springer, New Y ork, 2009. A.B.Tsybakov :

Apprentissage statistique et estimation non-
parameétrique. Polycopié de I’ Ecole Polytechnique,
2014. L. Wasserman : All of Nonparametric Statistics.
Springer, New Y ork, 2006. L. Devroye: A Coursein
Density Estimation. Birkhauser, Boston, 1987.
A.Nemirovski : Topicsin non-parametric statistics.
Ecole d’ Eté de Probabilités de Saint-Flour XXVIII -
1998. L ecture Notes in Mathematics, v.1738. Springer,
2000.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Stopping Times
and Online 5 Semesire 20

Algorithms 1

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Stopping Times and Online
Algorithms

ECTS:5

Semester: Semestre 1

Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale

Percolation 5 femestre 20 0

Per colation

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Directed study: O
Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Nous présenterons le modele de Percolation. Il s agit du
model e probabiliste le plus simple qui exhibe un
phénomene complexe de transition de phases. L’ intérét
pour ce modéle n’afait que croitre depuis son
introduction et il joue désormais un role central en
théorie des probabilités. Le cours ne nécessite pas de
prérequis compliqueés, au-dela des notions de base en
probabilité, géométrie et topologie.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale
Probabilités et Semesire

statistiques en 10 1 30
grande dimension

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Probabilités et statistiques en
grande dimension

ECTS: 10

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 30

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Learning objectives

Comprendre les problemes posés par la grande
dimension ; fournir des bases conceptuelles et

méthodol ogiques solides, indispensables pour
développer des analyses statistiques pertinentes et
performantes ; acquérir des techniques mathématiques
fondamentales en vue d'une thése. La principale
difficulté du statisticien face aux données du XXle
siecle est de vaincre le fléau de la grande dimension. Ce
fléau oppose aux statisticiens deux difficultés: d'une
part il rend les méthodes stati stiques classiques
totalement inopérantes par manque de précision, d'autre
part il oblige a développer des approches gardant sous
contréle la complexité algorithmique des procédures
d'estimation. Nous verrons comment vaincre ce fléau
dans un contexte général, puis comment rendre
opérationnels ces concepts, avec une attention sur les
frontiéres du possible. Les différentes situations sont
illustrées al'aide d'exemples issus des sciences du
vivant.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

I\/Iathematlc_s of 75 Semestre 30
Deep Learning 1

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture

M athematics of Deep L earning

ECTS: 75

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 30

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Learning objectives

L e cours introduira des notions importantes pour
comprendre certains comportements des réseaux de
neurones: implicit regularization, begnin overfitting,
NTK, etc

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Projet Machine
Learningpourla 7.5 Semestre 36

o 1
prevision

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical
study

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Projet Machine Learning pour la
prévision

ECTS: 75

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 36

Tutored project 20
Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Nous travaillerons sur des données liées al'énergie
(consommation électrique, production PV et éolien...).
Nous étudierons différentes méthodes de régression
non-linéaire issues de récents dével oppements en
statistiques et machine learning et ayant faits leurs
preuves dans ce contexte : generalized additive model,
random forest, gradient boosting machine, curve linear
regression, agrégation d'experts. e cours propose une
démarche fréguente dans I'industrie ou lors de la
conduite d'un projet de recherche en statistique
appliquée. Plusieurs étapes seront menées : data mining
exploratoire (analyse descriptive, visualisation,
recherche bibliographique sur les données et le
phénomene a modéliser), la modélisation proprement
dite (choix de modele, prétraitements/transformation
des données, construction d'un code, validation) puis
enfin I'évaluation des performances et la restitution des
résultats (présentation et rédaction d'un rapport).

Learning objectives

L'objectif du projet est d'acquérir une expérience de
modélisation statistique, de |a préparation des données
alaréponse au probleme poseé. |l sagit de comparer
différents modél es et méthodes statistiques pour
analyser un jeu de données associé a une problématique
de prévision. L'objectif du projet est d'aboutir a une
modélisation performante des données (réalisant une
faible erreur de prévision et pouvant raisonnablement
étre mise en cauvre).

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



directed practical L ecture/directed L ecture/practical directed

Subjects ECTS Semester Lecture sudy  class study class study/pract
class
M ouvement
brownien et calcul 7.5 femestre 28 20

stochastique



Subjects ECTS Semester Lecture
study

M ouvement brownien et calcul
stochastique

ECTS: 75

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 28

Directed study: 20
Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Le cours sera consacrée a la théorie du calcul
stochastique. On présentera d'abord |e mouvement
brownien et certaines de ses propriétés les plus
importantes. On discutera ensuite les martingales
continues, processus aléatoires qui généralisent le
mouvement brownien, et on introduirales semi-
martingal es continues, qui peuvent sécrire comme
somme d'une martingale continue et d'un processus a
variation finie. On développera dans ce cadre la théorie
du calcul stochastique d'It6, et on donnera en particulier
une forme générale de laformule d'Itd, puison
développera plusieurs applications, dont le célebre
théoréme de Girsanov ou le théoréme de Dubins-
Schwarz qui affirme que toute martingal e continue peut
Sécrire comme un mouvement brownien changé de
temps. On termineraen utilisant le calcul stochastique
pour traiter I'exemple fondamental des processus de
diffusion, qui sont obtenus comme solutions
d'éguations différentielles stochastiques dirigées par un
mouvement brownien multi-dim.

Bibliography

|. Karatzas, S. Shreve : Brownian motion and stochastic
calculus. Springer J.F. Le Gall : Brownian motion,
martingales and stochastic calculus. Springer 2016 D.
Revuz, M. Yor : Continuous martingales and Brownian
motion. Springer L.C.G. Rogers, D. Williams :
Diffusions, Markov processes and martingales, val. 11.
Wiley

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



directed
study/pract
class

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study  class study class

Sequential 5 Semestre o4
Learning 1



Subjects ECTS Semester Lecture

Sequential L earning

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 24

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Prerequisites

Probability Theory Measure Theory

Programme/contents

Online learning with experts
Azuma-Hoeffding inequality

directed practical L ecture/directed L ecture/practical
study  class study class

Stochastic multi-armed bandits : regret bounds of

main algorithms

Kullback Leibler divergence

L ower bounds

Linear bandits

Contextua and continuous bandits
Best arm identification

Learning objectives

Sequential learning deals with data observed on the fly.
Algorithms treat these datain a sequentia (or online)
manner, hoping to maximise their cumulated reward. It
has been popularised in the last decade due to its
numerous applications, which include online
recommandation, repeated auctions or spam detection.
The objective of this courseisto introduce the main
concepts of stochastic online learning (regret,
adaptivity...) from arigorous mathematical point of
view. In particular, the course will focus on stochastic
multi-armed bandits, aiming at understanding the main
proofs techniques and algorithms. This course will also
introduce the technical tools used in the regret bounds
proof, including concentration inequalities and
information theory.

Bibliography

"Prediction, learning, and games" Nicold Cesa-Bianchi
and Gabor Lugosi. Cambridge University Press, 2006
"Regret Analysis of Stochastic and Nonstochastic
Multi-armed Bandit Problems" Sebastien Bubeck and
Nicolo Cesa-Bianchi. In Foundations and Trends in
Machine Learnina. 2012 "Bandit aaorithms' Tor

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Graphes aléatoires 7.5 fem%tre 25 12

Graphes aleatoires

ECTS: 75

Semester: Semestre 1
Detail

Lecture: 25

Directed study: 12
Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Voici une liste des thémes que nous aborderons :
Marches aléatoires. Arbres de Bienaymé--Galton--
Watson et leurs codages. Graphe al éatoire d'Erdos-
Rényi, propriétés locales et transition de phase pour la
composante géante. Modeéle de configuration. Arbres a
attachement préférentiel. Permutations uniformes.
Echangeabilité, urne de Polya.

Bibliography

Le polycopié est disponible sur la page web de N.
Curien

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Theore_me_sllmlt% 5 Semestre 20 10
et applications 1

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



directed
study/pract
class

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

Subjects ECTS Semester Lecture study  class study class

Théoremes limites et applications

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Directed study: 10
Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

La premiére partie du cours est consacrée al'étude de la
notion de convergence en loi, dans un cadre assez
général ou les objets al éatoires considérés prennent
leurs valeurs dans un espace métrique complet
(éventuellement infini-dimensionnel). On démontre en
particulier le théoreme de Prohorov qui caractérise les
familles de mesures de probabilité rel ativement
compactes pour latopologie en loi. Cette théorie est
ensuite appliquée pour éablir le théoreme de Donsker,
selon lequel une marche aléatoire a pas indépendants et
de méme loi converge apres renormalisation vers un
mouvement brownien. Dans la seconde partie du cours,
on étudie les mesures a éatoires de Poisson, puis les
processus de Lévy : ce sont des processus al éatoires
généralisant le mouvement brownien et admettant
possiblement des sauts, et ils sont classifiés par le
théoréme de L évy-Khintchine. La premiere partie du
cours permet d'en donner une construction ala
Donsker.

Type of assessment

Evaluation Continue non Intégrale
Concentration et

selection de 5 Semestre 20
N 1

modeles




Subjects ECTS Semester Lecture
study

Concentration et sélection de
modéeles

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Learning objectives

Un des deux buts poursuivis dans ce cours est de
donner un apercu de la théorie non asymptotique pour
la sélection de modeles qui Sest construite au cours de
ces dix derniéres années. Dans différents contextes
d'estimation fonctionnelle, il est possible de construire
des critéres de type log-vraisemblance pénalisée ou la
pénalité dépend non seulement du nombre de
parametres définissant des modeles comme dans les
critéres classiques, maisaussi dela” complexité" dela
liste de modeles. Dans cette approche, les dimensions
des modéles ainsi que laliste de modeles elle-méme
sont autorisés a dépendre du nombre d'observations.
L'expression des pénalités tout autant que |'analyse des
performances de ces procédures pénalisées en terme de
risque de maniere essentielle d'inégalités dites de
concentration dont le prototype est I'inégalité de
Talagrand pour les processus empiriques.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Chalines de Markov

: 5 Semestre 20
- . 1
approfondissements

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Chainesde Markov :
appr ofondissements

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Nous introduirons tout d'abord |e formalisme de base
(noyau, opérations sur |es noyaux, opérateurs) puis
étendrons au cas continu des résultats é émentaires
(Chapman-Kolmogorov, Markov fort, problémes de
Dirichlet et Poisson). Nous étudierons ensuite
I'ergodicité des chaines et |e contréle de convergence.
Nous présenterons tout d'abord I'ergodicité uniforme en
variation totale (sous la condition de Doeblin
uniforme), que nous étendrons a l'ergodicité non
uniforme sous les conditions de Foster-L yapounov
(existence d'un petit ensemble et condition de dérive).
Nous spécialiserons ensuite ces résultats a des espaces
topologiques, en introduisant tout d'abord des résultats
généraux sur les chaines Felleriennes et fortement
Felleriennes puis en présentant des méthodes
permettant d'obtenir des résultats de convergence plus
guantitifs (convergence en distance de Wasserstein,
étude des systémes itératifs). Nous présenterons
succinctement les extensions non géométriques.

Learning objectives

L'objet de ce cours est d'introduire les outils d'analyse
de chaines de Markov sur des espaces généraux. Nous
illustrerons ces théories avec de nombreux exemples,
permettant de comprendre la richesse de cette méthode,
mais auss ses limites.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Apprentissage
Statistique ef 5 fem%tre 20

rééchantillonnage

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Apprentissage statistique et
r ééchantillonnage

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Francais

Remote teaching

non

Programme/contents

La premieére partie du cours présentera les fondements
de lathéorie statistique de |’ apprentissage supervisé, en
classification et en régression. Nous établirons des
bornes sur I’ erreur de prédiction de plusieurs méthodes
d’ apprentissage parmi les plus classiques : moyennage
local (partitions, k plus proches voisins, noyaux) et
minimisation du risque empirique. La deuxiéme partie
du cours se focalisera sur les méthodes de
rééchantillonnage (bootstrap, sous-échantillonnage,
validation croisee, etc.) et aleur application en
apprentissage. Nous étudierons en particulier leurs
propriétés pour |’ estimation de |’ erreur de prédiction

d’ une méthode d’ apprentissage, et pour la sélection
parmi une famille de méthodes d’ apprentissage.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Concentration de la Semestre
5 20
mesure 1

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Concentration dela mesure

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

L'expression des pénalités tout autant que |'analyse des
performances de ces procédures pénalisées en terme de
risque de maniere essentielle d'inégalités dites de
concentration dont le prototype est I'inégalité de
Talagrand pour les processus empiriques. Ces
nouveaux outils de calcul des probabilités seront
également étudiés pour eux-mémes. Nous
développerons en particulier la méthode entropique
initiée par Michel Ledoux il y aune dizaine d'années.
Cette méthode permet en effet d'accéder a des résultats
fins avec une économie de moyens remarquable.

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Genera! isation Semesire
properties of 5 1 20

algorithmsin ML

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



Subjects ECTS Semester Lecture
study

Generalisation properties of
algorithmsin ML

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detall

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Programme/contents

Lamajorité des problemes d’ apprentissage sont
formulés comme des problémes d’ optimisation, a partir
de I’ observation d’ un échantillon de données (ensemble
d entrainement). L’ optimisation d’ un objectif défini a
partir de cet échantillon permet de proposer un
estimateur qui a une bonne performance sur I’ ensemble
d apprentissage. Cependant, on s’ intéresse
généralement ala capacité de généralisation de cet
estimateur, ¢’ est a dire sa performance sur une nouvelle
observation.

Dans ce cours, on s’ intéresse al’ ensemble des résultats
tant théoriques qu’ heuristiques qui permettent d’ aboder
de probleme. Plus précisément, on étudiera dans un
premier temps les différentes approches qui permettent
d’ obtenir des garanties théoriques quant ala
généralisation des algorithmes, en particulier les
approches liées ala complexité, alastabilité, aux
méthodes d’ arrét anticipé (Early stopping). Dans une
seconde partie, on étudiera les approches heuristiques et
les différences (expliquées ou constatées) dans le cadre
du deep learning (non convexe et over-
parametrized).L e cours comportera également des
seances d’ ouverture pour explorer le flot de gradient et
la quantification de I’ incertitude en termes de
généralisation.Dans ce cours, on S'intéresse a

I’ ensembl e des résultats tant théoriques qu’ heuristiques
qui permettent d' aboder de probléme. Plus précisément,
on étudiera dans un premier temps les différentes
approches qui permettent d’ obtenir des garanties
théoriques quant ala généralisation des algorithmes, en
particulier les approches liées ala complexité, ala
stabilité, aux méthodes d’ arrét anticipé (Early
stopping). Dans une seconde partie, on étudierales
approches dans le cadre du deep learning.

Type of assessment
Fvaliiation Contintie non | ntéaral e

class

study

directed practical L ecture/directed L ecture/practical

class

directed
study/pract
class



directed practical L ecture/directed L ecture/practical directed

Subjects ECTS Semester Lecture sudy  class study class study/pract
class
Convex Analysis Semestre 20
and Optimization 1

Convex Analysisand Optimization

ECTS:5

Semester: Semestre 1
Detail

Lecture: 20

Language(s) of instruction
Anglais

Remote teaching

non

Prerequisites

Genera Topology and Functional Analysis
Programme/contents

1. Convex Sets.- 2. Convex Funtions.- 3.
Subdifferential.- 4. Proximal Operator.- 5.
Convex Duality.-

Type of assessment
Evaluation Continue non Intégrale

Teaching L ocation(s)

BURESSUR YVETTE
ORSAY
GIFSURYVETTE

Training campus
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Orsay Bures

Orsay / Bures-sur-Y vette

Bus 4607, 4626

RER B Orsay ville ou Bures-sur-Y vette
Voir

Library

Community center


http://www.universite-paris-saclay.fr/en/campus/orsay-bures

Saclay Moulon

Saclay / Gif-sur-Yvette / Orsay
Bus 4606 / 4609 / 4611 / 5154
RER B Le guichet

Voir

Student restaurant (CROUS)
Library

Sports facilities

Student residence


http://www.universite-paris-saclay.fr/en/campus/saclay-moulon

Saclay Corbeville

Saclay / Palaiseau

Bus 4606, 4627, 5154, 9105, 9108

RER B Palaiseau, Palaiseau villebon ou Lozéere
Voir

Student restaurant (CROUS)

Student residence

Sports facilities

Contact

[ ]
Séverine Simon
Secrétariat pédagogique

http://www.universite-paris-saclay.fr/f ormati on/master/mathemati ques-et-appli cations/'m2-mathemati ques-
de-laleatoire



http://www.universite-paris-saclay.fr/en/campus/saclay-corbeville
http://www.universite-paris-saclay.fr/formation/master/mathematiques-et-applications/m2-mathematiques-de-laleatoire
http://www.universite-paris-saclay.fr/formation/master/mathematiques-et-applications/m2-mathematiques-de-laleatoire

