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DMD – Composition de l’équipe
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3 recrutements en 2025 

1 Poste de Professeur

1 Poste de Maître de Conférences

1 Chaire de Professeur Junior

Départ d’un collègue Professeur rentrée 2025



DMD – Thématiques de Recherches
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Apprentissage Automatique, Statistiques Représentation des connaissances 
et TAL

• Apprentissage Statistiques/Machine

• Quantification d’Incertitude et Fairness

• Optimisation et hybridation ML

• Modèles Physiques

• Représentation de documents, auteurs, 
graphes

• Recherche d’information

• Modélisation des interactions



DMD – Apprentissage, Statistiques, Optimisation
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Garanties : Performances et 
Fairness

Données Complexes et 
Modélisation

Transfert – Optimisation -
Industrie

Données ordinales, fonctionnelles
Clustering 

Détection d’anomalies

Données hétérogènes
Modèles de mélanges

CVaR
Fairness

Bornes en généralisation
PAC(-Bayes)
Incertitudes

Apprentissage par transfert
Approches Bayésiennes

Industrie énergétique

Optimisation combinatoire
Logistique



DMD – Représentation des Connaissances et TAL
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Représentations documents et graphes Modélisation des interactions

Apprentissage de représentation

• Factorisation de matrices (GVNR-t)
• Réseaux de neurones (IDNE, RLE)
• Cadre probabiliste (GELD)

Modélisation de la donnée textuelle 
sous forme de graphes

• Classification à l’aide de GNN 
hiérarchique

• Classification basée sur des graphes 
sémantiques

• Résumer avec des GNN récurrents 

Modéliser et capturer les interactions 
dans les réseaux de documents

• Modèles de réseaux interactifs : modèles 
à blocs stochastiques, une entité à
plusieurs groupes, amélioration des 
prédictions.

• Evolution de l’information (Proc. 
Dirichlet-Hawkes) : (i) identifier facteurs 
diffusion (ii) co-évolution des processus. 
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Détection d’outliers dans les données fonctionnelles
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• Travaux issus d’une collaborations industrielles avec une PME locale

• Collaboration entre deux laboratoires 



Détection d’outliers dans les données fonctionnelles

10

Données 
• une donnée : x! = x!" t" , … , x!" t#! , … , x!

$ t" , … , x!
$ t#!

• une mesure dure de l’ordre de quelques dizaines de secondes, 
avec une acquisition des mesures à 100 Hz (n!~10%)

• chaque installation procède à plusieurs centaines de mesures 
chaque jour (1 ≤ i ≤ n, avec n~10& chaque année)

Problématique 
• Détecter des dysfonctionnements (rupture de capteur, ensablement, …)

Verrous scientifiques 
• Approche non supervisée
• Dimension des données
• Hétérogénéité des mesures (durée, poids, nb d’essieux…)



Détection d’outliers dans les données fonctionnelles
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Approches proposées 
• Données fonctionnelles : x!" t" , … , x!" t#! sont les observations d’une fonction x!" t ∈ L' 0, T

• Hyp 1 : ces fonctions sont approximables dans une base de fonctions finie dimensionnelle

x!" t ≈ c!( +9
)*"

+

c!)𝜑) t

Þ Réduction de la dimensionalité, suppression du bruit

• Hall et Delaigle (2010), Jacques et Preda (2014) : la notion densité de probabilité des x!" t peut 
être approchée par la densité de probabilité des c! = (c!(, … , c!+)



Détection d’outliers dans les données fonctionnelles
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A mixture model approach

Inspired by (Punzo & McNicholas 2016) we propose the
Contaminated-funHDDC (C-funHDDC†) model:

g(ci , ◊) =
Kÿ

k=1
fik [—kÂ(ci , µk , �k) + (1 ≠ —k)Â(ci , µk , ÷k�k)] ,

where
I —k the proportion of normal data,
I Â(·, µk , �k) the Gaussian density of mean µk and covariance

�k ,
I ÷k > 1 is a covariance inflation factor,
I ◊ = {fik , —k , µk , �k , ÷k}K

k=1 is the parameters to be estimated

†M. Amovin, I. Gannaz, J. Jacques. Outlier detection in multivariate
functional data through a contaminated mixture model. CSDA, 174, 2022.

Proposition d’un modèle probabiliste



Détection d’outliers dans les données fonctionnelles
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Estimation des paramètres du modèles
• Maximum de vraisemblance non explicite
• Deux types de variables manquantes : 

• Appartenance de chaque donnée à l’un des K clusters
• Classification de la donnée comme outliers ou non

• On propose un algorithme E-Conditional-M algorithm

C-funHDDC - ECM algorithm

We use the E-Conditional-M algorithm, which start with an
initialization ◊(0) of ◊, and iterates until convergence of the
log-likelihood:
I E step: compute

E [¸(◊, c, z, v)|c, ◊(q)]

which involves to compute E [zik |c, ◊(q)] and E [vik |c, ◊(q)]
I M step (a):

◊(q+1)
1 = argmax

◊1
E [¸(◊1, ◊2, c, z)|c, ◊(q)]

where ◊1 = (fik , µk , �k)1ÆkÆK
I M step (b):

◊(q+1)
2 = argmax

◊2
E [¸(◊1, ◊2, c, z)|c, ◊(q+1)

1 , ◊(q)
2 ]

where ◊2 = (—k , ÷k)1ÆkÆK



Résultats
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• 1 brevet : Brevet n° : FR3143115, 2024, Procédé et dispositif de pesée 
notamment pour la pesée de véhicules montés sur roues

• 1 publication (Q1)

• 1 docteur formé et embauché dans l’entreprise
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Compression des réseaux de neurones
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Modèles #Paramètres

BERT 110M

BERT-large 340M

GPT-2 1.5B

Vicuna 7B

Qwen 7B

LLaMA 65B

GALACTICA 120B

GPT-3 175B

PaLM 540B

• Contributions dans le cadre du projet ANR Diké

• Compression des réseaux de neurones à LLMs

Un nombre important et croissants de poids

Impact énergétique et écologique 

Compresser les modèles

Solution

Problème



Compression des réseaux de neurones
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Quantization

2.2 3.3 4.2 5.6 8.4

2 3 4 6 8

Deux méthodes étudiées

Pruning

Performances modèles compressés similaires aux modèles complets
Mais des impacts sur l’équité des modèles



Compression des réseaux de neurones
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Language Model Quantization or 
Pruning

Stereotype Generation 

Biased Answer Selection

Language Modeling Score



Compression des réseaux de neurones
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Contributions : Compression et biais

Pas de différence significative

Différence significative

Modèle non compressé

+groupe ciblé t

Modèle compressé
+groupe ciblé t

<latexit sha1_base64="D6cJmj19bw9f1sUVf3K6Colr8s8="></latexit>

H0 : ωt
0 → ω0 = ω

t
c → ωc

H1 : ωt
0 → ω0 ↑= ω

t
c → ωc

Hypothèse testée : si la compression a un impact uniforme, alors l’impact sur le score observé pour une
certaine communauté t après compression devrait être identique à l’impact sur les performances globales
du modèle, i.e., pas d’amplification du biais par compression.

The Other Side of Compression: Measuring Bias in Pruned Transformers
Irina Proskurina, Guillaume Metzler, Julien Velcin
In Advances in Intelligent Data Analysis XXI, Jun 2023



Compression des réseaux de neurones
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Modèle complet 4 couches supprimées

Nombre de groupes 
avec
une différence 
significative en terme 
de classification sur un 
total de 10 groupes

Hypothèse nulle rejetée



Compression des réseaux de neurones
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Biais : Classifier un texte neutre comme offensif Utilisation de Rationales

Alignement
annotation humaine 

et 
attention modèle

Ne prennent 
plus en compte 

le contexte 
pertinent



Compression des réseaux de neurones
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[0,0,0,…0.25,0,0,0.3,0..16,0]

…
[0,0,0,…1,1,1,1,0]

…

Aligner les annotations humaines 
avec les attentions du modèle

<latexit sha1_base64="QUpqQuBL9+bBN7z57ZZItps5x6c="></latexit>

Loss = Losspred + ωLossattn

<latexit sha1_base64="Skpbbd8QbQc+QQynW7uBR+R28aw="></latexit>

Losspred = cross-entropy
<latexit sha1_base64="Ty3sPSNmuZwWO4ZnkATn56+LV10="></latexit>

Lossattn = cosine similarity

Performances et fairness (Subgroup AUC) 
avec contrainte d’alignement
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DMD - Trajectoire
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Data Mining

Data Mining and Decision
(DMD)

Changement de nom 

Learning and Decision
(LeaD)

Fil conducteur actuel 

Transition 

Apprentissage Validation Aide à la décision

Machine Learning



DMD - Trajectoire
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Données complexes et 
hétérogènes

Apprentissage : frugalité –
transfert - renforcement Incertitude et équité

Graphes, Séries 
Temporelles et TAL

Données distribuées et 
confidentialité des 

données 

Alternatives aux modèles 
profonds

Apprentissage fédéré

Compression des modèles et 
biais

Apprentissage par 
renforcement 

Apprentissage par transfert

Bornes en généralisation

PAC(-Bayes), Prédiction 
Conforme

Fairness

Poursuivre les collaborations industrielles


