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Contexte

L’apprentissage fédéré (Federated Learning, FL) [1], [2] permet d’entraîner des modèles d’ap-
prentissage automatique de manière distribuée sans centraliser les données, répondant ainsi aux
contraintes croissantes de confidentialité et de souveraineté. Cette approche est aujourd’hui uti-
lisée dans de nombreux domaines sensibles (santé, finance, IoT, edge computing).

Cependant, les déploiements réels à grande échelle font face à deux difficultés majeures :

— Hétérogénéité statistique (non-IID) : les clients possèdent des distributions de don-
nées différentes, ce qui dégrade la convergence et la qualité du modèle global [3], [4].

— Hétérogénéité système : disponibilité intermittente, latence variable et ressources limi-
tées, augmentant fortement le temps d’entraînement réel.

Dans ces conditions, sélectionner efficacement quels clients participent à chaque ronde devient
un levier clé pour réduire le time-to-accuracy. Des travaux récents montrent l’intérêt de stratégies
guidées [5] ou d’échantillonnage optimal [6], mais la sélection reste largement heuristique et sans
garanties théoriques sous non-IID sévère.

Objectif de la thèse

Cette thèse vise à développer un cadre d’optimisation combinatoire pour la sélection adap-
tative de clients en apprentissage fédéré non-IID, et à concevoir des métaheuristiques hybrides
(algorithmes génétiques, colonies de fourmis, approches mémétiques) capables de produire des
sélections efficaces à grande échelle.

L’idée centrale est de formuler la sélection de clients comme un problème multi-objectif
combinant :

— qualité statistique des mises à jour (variance/biais des gradients),
— coûts système (latence, communication, énergie),
— réduction du temps d’entraînement global.
Les métaheuristiques seront utilisées comme méthodes d’approximation scalables pour ex-

plorer cet espace combinatoire de très grande dimension, éventuellement guidées par des modèles
prédictifs appris à partir des historiques d’exécution.

Axes de recherche

La thèse s’articulera autour des axes suivants :

1. Analyse du non-IID : modélisation de l’hétérogénéité inter-clients et étude de son impact
sur la convergence des algorithmes fédérés [7].
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2. Formulation optimisationnelle : définition d’un problème de sélection multi-objectif sous
contraintes de ressources.

3. Conception de métaheuristiques : développement d’algorithmes génétiques, colonies de
fourmis et variantes hybrides dédiées au FL.

4. Hybridation apprentissage–optimisation : intégration de prédicteurs d’utilité/coût pour
guider la recherche.

5. Validation expérimentale à grande échelle : évaluation sur des plateformes et bench-
marks de référence (LEAF, FedScale) [8], [9].

Contributions attendues

— formalisation théorique du problème de sélection de clients sous non-IID,
— nouveaux algorithmes métaheuristiques adaptés au FL,
— réduction mesurable du time-to-accuracy par rapport aux stratégies existantes (sélection

aléatoire, heuristiques guidées, importance sampling),
— publications dans des conférences/journaux en apprentissage automatique, optimisation et

systèmes distribués,
— implémentations open-source reproductibles.

Environnement expérimental

Les développements s’appuieront sur des plateformes modernes de simulation et d’évaluation
du FL telles que :

— LEAF (benchmarks fédérés réalistes) [8],
— FedScale (évaluation conjointe modèle/système à grande échelle) [9].

Profil recherché

Nous recherchons un(e) candidat(e) motivé(e) avec :
— solide formation en machine learning / optimisation / statistiques,
— bonnes bases en Python (PyTorch/TensorFlow),
— intérêt pour les systèmes distribués ou l’edge computing,
— goût pour la recherche expérimentale et/ou théorique.
Une expérience en optimisation combinatoire, métaheuristiques ou apprentissage fédéré est

un plus.

1 Contact et candidature

Merci d’envoyer par e-mail :
— CV
— Lettre de motivation
— Relevés de notes
— Éventuellement une lettre de recommandation

sana.mrabet@dauphine.psl.eu
sonia.guehis@dauphine.fr
ines.alaya@parisnanterre.fr
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