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1 Contexte et problématique

L’apprentissage fédéré (FL) [1], [2] permet d’entrâıner des modèles de machine
learning de manière décentralisée, sans partager directement les données brutes
des participants. Ce paradigme est particulièrement intéressant pour les do-
maines où la confidentialité est primordiale (santé, finance, IoT, biodiversité
marine, etc).

Cependant, les données utilisées dans l’apprentissage fédéré (FL) posent
plusieurs défis majeurs, notamment leur nature non indépendante et non iden-
tiquement distribuée (Non-IID Data). Ces défis incluent l’hétérogénéité des
données, le déséquilibre entre les volumes et les classes, les biais, ainsi que la
disponibilité et la variabilité temporelle des données. Ces problèmes compromet-
tent la convergence, la robustesse et la généralisation des modèles fédérés, d’où
la nécessité d’optimiser les stratégies de traitement des données et d’agrégation
des modèles.

2 Objectifs

Ce projet de thèse vise à améliorer l’apprentissage fédéré en agissant sur deux
axes principaux.

Le premier axe concerne l’harmonisation des contributions locales. Pour
cela, plusieurs approches sont envisagées. Tout d’abord, le développement de
méthodes de ré-échantillonnage intelligent des données permettra de réduire le
déséquilibre des ensembles locaux. Ensuite, l’utilisation de techniques d’augmentation
de données contribuera à accrôıtre la diversité et la représentativité de ces en-
sembles [3]. Enfin, des stratégies de pondération des échantillons seront mises
en œuvre en se basant sur des mesures de qualité et de représentativité.

Le second axe porte sur l’optimisation des stratégies d’agrégation et de
pondération des modèles. À cet effet, l’intégration de métaheuristiques, telles
que les algorithmes évolutionnaires [4], permettra d’ajuster dynamiquement les
contributions des clients. De plus, l’exploration de l’optimisation par colonies de
fourmis [5] sera envisagée afin d’optimiser les stratégies d’agrégation en prenant
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en compte la diversité et la répartition des données. Enfin, la mise en place de
mécanismes adaptatifs tiendra compte de la qualité et de la diversité des données
locales pour affiner encore davantage les performances de l’apprentissage fédéré.

3 Contact et candidature

Merci d’envoyer par e-mail un CV, une lettre de motivation, des relevés de notes,
et éventuellement une lettre de recommandation à sana.mrabet@dauphine.psl.eu,
sonia.guehis@lamsade.dauphine.fr et ines.alaya@parisnanterre.fr
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